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 概要 
消費者の購買チャネル利用行動は，メディア環境の発達によって近年変化している。特に，モ
バイルの普及によって消費者は従来に比べて手軽にオンライン購買を行えるようになっている。
これにより，日用消費財市場など，従来オンライン購買が少なかった市場までオンライン購買が
普及しつつある。また，供給側である企業のマーケティング活動もデジタル化による変化を遂げ
ている。DMP(Data Management Platform)や DSP(Demand Side Platform)の普及によって，そこで利
用されるデータの種類として自動的に蓄積される行動ログデータの需要が高まり，企業の打ち手
が個人に対して直接的・即時的・継続的に実行可能になっている。 
このような状況下で，本研究の主題は，メディア環境が発達してきた中で，日本の日用消費財
市場において，(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしており(横断的視座)，(2) 経時的
にどのような人がマルチチャネル購買をするようになってきたのか(縦断的視座)，その消費者特
性を理解することにある。また，マーケティングのデジタル化が進む中で，多くの企業で消費者
の実行動に基づく施策の立案が求められる現状に鑑みて，本研究では購買のスキャンパネルデー
タと PC・モバイルの利用ログデータが同一 ID に紐づくシングルソースパネルデータを活用し，
実行動に即した実証的な立場から消費者特性を理解することを目指した。 
 第 3 章では，実行動データに基づく研究における補完的位置付けとして，新しい種類の行動ロ
グデータの性質を調査品質研究の視点から論じた。具体的に，スマートフォン利用時間を対象に，
行動ログと調査回答の間に発生する乖離を実証的に捉えた。その結果，調査回答の過小申告傾向
と乖離に生じる系統誤差および個人差を示唆した。 
 第 4 章では現状のマルチチャネル購買者のタイプとその特性を評価した。具体的に，潜在クラ
スクラスタ分析を用いて，購買チャネルとメディア利用の実行動データに基づきセグメントを特
定し，そこに寄与する消費者の心理属性を評価していくことで，実行動とその背後にある消費者
心理の接合を図った。結果として，本研究では実店舗とオンラインを使い分ける消費者とオンラ
イン購買を多く行うが実店舗購買が少ない消費者という 2つのタイプが存在することを示唆した。
特に後者は価格に関する実利的ベネフィットを求め，情報操作性に優れた PC デバイスを活用す
るという日本の日用消費財のマルチチャネル購買者の新たな一面を示唆した。 
 第 5 章および第 6 章では，2 つのモデルを用いて経時的な視点から消費者のチャネル利用を捉
え，その変化に関係する消費者特性を評価した。具体的に，第 5 章ではオンライン購入率が比較
的高いヘアケアカテゴリについて，初回オンライン購買者のその後の購買機会におけるチャネル
選択変化を混合隠れマルコフモデルにより分析した。その結果，チャネルを都度変えるスイッチ
ャー，実店舗に戻るオフライン復帰型，オンラインを続けるオンライン継続型という 3 つの消費
者群を特定し，その違いとして休日，高価格商品，マイナーブランドという購買機会時要因が関
係することを示唆した。 
第 6 章では日用消費財全般の購買における 4半期毎の消費者のマルチチャネル購買有無につい
ての経時的変化を潜在成長曲線モデルにより分析した。その結果，日本の日用消費財市場のマル
チチャネル購買では，現状の消費者の傾向とは異なり，将来的には時間に余裕がない人までその
普及が進んでいくことが示唆された。また，その際，モバイルデバイスは現状の娯楽性，快楽性
といった享楽的ベネフィットを得る目的だけでなく，時間を節約する簡便性を得る目的で活用さ
れていくことを推察した。 
 最後に第 7 章にて，本研究の貢献と今後の課題を総括した。 
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第1章 はじめに 
1.1 研究の背景と目的 
インターネットの普及と共にオンライン購買が増え始めた 2000 年代中期以降，マーケティ
ングや流通の研究分野において，消費者が複数のチャネルをいかに使い分けて購買している
かを扱うマルチチャネル研究が盛んに進められてきた(e.g., Neslin, Grewal, Leghorn, Shankar, 
Teerling, Thomas & Verhoef, 2006; Ansari, Mela & Neslin, 2008; Chintagunta, Chu & Cebollada, 
2012; Kushwaha & Shankar, 2013)。この背景には，従来型の実店舗やカタログチャネルに対し
て，新しく登場したオンラインチャネルの影響を評価することが小売業やメーカー等の実務
家に求められてきたことが関係している。一方で，昨今では消費者の情報接触環境が変化し
ている。特に，スマートフォンの普及がその傾向を加速させている。消費者は多様な情報を
オンライン上で手軽に入手できる。情報を入手した後，そのままオンライン上で購買を行う
こともできるし，実店舗での購買にその情報をつなげていくこともできる。消費者の情報接
触の仕方が変われば，チャネルの使い方も変わる。こうした中で，昨今の研究の潮流として，
購買時のチャネル選択という一つの側面から消費者を捉えるのではなく，消費者の情報接触
行動も含めた購買プロセス全体で消費者を捉えるマルチチャネル・マルチメディア研究やオ
ムニチャネル研究が進んできている(Dholakia, Kahn, Reeves, Rindfleisch, Stewart & Taylor, 
2010; Verhoef, Kannan & Inman, 2015)。消費者の購買プロセス上には，オンライン・オフライ
ンの購買チャネル接点，さらにはメディアやデバイスの情報接点が多様に存在するがゆえに，
多くの企業にとってそれらを統合的に構築・管理し，購買につながる“導線化” (Path to 
Purchase)を戦略立てて目指すことで，消費者の経験価値を高めていくことが求められる時代
になっている(Kannan, Reinartz & Verhoef, 2016)。 
さらに，需要側である消費者の変化だけでなく，供給側である企業のマーケティング活動
が，デジタル化によって大きな変化を遂げていることにも注目すべきである。昨今，多くの
企業でデジタル広告配信などのコミュケーション施策が進められている。電通(2017)の「日
本の広告費」によれば，2017 年のインターネット広告費は総広告費の 24.8%であった。2012
年は 14.7%であり，急速に伸びていることがわかる。2000 年代以前はテレビ CM などのマス
広告によって消費者を集団的に捉えた販促が中心であった。これが 2000 年代に入ると，Email
などが普及し，消費者個人に対して直接的なメッセージを送ることが可能になり，「One to 
One マーケティング」と呼ばれる一人ひとりの消費者に合わせた販促が行われるようになっ
てきた(守口, 2017)。これに対し，直近 5 年でみると，Twitter や Facebook，Youtube などのデ
ジタルメディアが発達し，このメディア上で個人の WEB サイト閲覧履歴や各所で収集され
たデータに基づいて，個別最適化された販促が実行可能になってきた。この仕組みの実現に
は，各企業で DMP (Data Management Platform)やデジタル広告配信の仕組みである DSP 
(Demand-Side Platform)の整備が進められ，各種のデータをこのプラットフォーム上で管理す
るデータマネジメントの体制が整ってきたことが関係している。 
マーケティング上の一つの大きな変化は，「マーケティング・オートメーション」と呼ばれ
る日々自動的に収集され，蓄積され続けるデータに基づいて，DMP や DSP を活用して消費
者に対して自動的に施策を行うことができるようになった点にある(Jarvinen & Taiminen, 
 9 
2016)。従来のマーケティングデータは，例えば，質問調査データのように，調査を企画設計
してからデータを「集める」までに時間を要するものが主であった。これに対して，昨今で
は，行動ログデータのように自動的に「集まる」データが普及し，それに基づいて企業の打
ち手が検討されるようになっている(中野・李，2018)。すなわち，デジタル化が進む企業の
マーケティング活動では，そこで利用されるデータの種類として自動的に蓄積される行動ロ
グデータの需要が高まり，企業の打ち手が消費者ターゲットに対して，複数のデバイス・メ
ディア上で直接的に，即時的に，長期間で継続的に実行できるようになりつつあり，これに
対応した理論研究および実務的知見が求められている。 
このような環境下において，本研究ではデジタル化によって消費者の情報接触・買い方が
変わり，企業のデータ活用方法も変わる中で，消費者のチャネル利用行動を理解していくこ
とを目指している。特に，本研究では既存研究の中で捉えきれていない，以下に示す観点に
着目する。 
第 1 は，昨今新しく収集できるようになった実行動データを用いて，チャネル領域の先行
研究との知見の整合性を検証し，現代のデジタルマーケティング環境下でのデータ活用に適
した知見を導くことである。マルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動を扱う
研究では，未だその多くが質問調査等の自己申告型の調査回答の結果に依っている。例えば，
消費者のマルチチャネル利用と情報接触を扱った先行研究である Konus, Verhoef & Neslin 
(2008)やSands, Ferraro, Campbell & Pallant (2016)では消費者のチャネルやメディアの利用を質
問調査で聴取した「態度」として識別している。一方，マーケティング研究では「態度」は
「行動」を引き起こす先行変数(antecedent variable)として扱われることも多く，「行動」その
ものを捉えていくことは消費者行動を理解する上での一つの重要な課題である(Barry, 1987; 
Solomon, 2001; 田中, 2008)。また，調査品質研究の視点でみると，人は自身の行動に常に気
を払っているわけではないため，実行動データと調査回答の間には乖離が存在し，その乖離
を考慮せずに効果を捉えると誤った解釈につながる場合があることが指摘されている
(Krugman & Hartley, 1970; Dutka & Frankel, 1997; Prior, 2009)。こうした中で，本研究では購買
とメディアの行動ログデータを，同一個人をキーにして結びつけたデータ(シングルソースパ
ネルデータ)の活用を試みていく。また，そのデータの特性(特に，調査回答との乖離)を理解
した上で研究に用い，現代のデータ活用環境への適合を図っていく。 
第 2 は，消費者のオンライン行動とオフライン行動の接合である。デジタルマーケティン
グ環境下では，オンライン上の行動履歴は豊富に揃うため，例えば，WEBアクセスログ解析
に基づく ECサイト上での購買行動を扱う研究 (e.g, 久松・外川・朝日・生田目, 2013)は盛ん
に行われている。さらに，チャネル領域のこれまでの研究文脈の中では，購買チャネルのみ
を扱った研究，例えば，実店舗・オンラインの購買チャネル選択研究 (e.g., Chu, Chintagunta & 
Cebollada, 2008; Chintagunta et al., 2012; Breugelman & Campo, 2016; Li, Konus, Langerak & 
Weggeman, 2017)や購買チャネルに対するEmailや電子クーポン施策のプロモーション効果を
扱った研究 (e.g, Chiou-Wei & Inman, 2008; Ansari et al., 2008)についての多くの蓄積がある。し
かしながら，消費者が PC やモバイルといったマルチメディア/デバイス環境下でどのように
情報に触れ，そのオンライン上での情報接触とオンライン・実店舗の双方を含むマルチチャ
ネル利用がどのように関係しているかを実証的に扱った研究については十分に進んでいない。
特に，消費者が使うデバイスが PC からモバイルへとシフトしつつある昨今，各デバイス上
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での情報接触が消費者のチャネル選択に与える影響を捉えることは本領域の重要な将来課題
として挙げられており(Verhoef et al., 2015; 奥谷, 2016)，本研究の対象として扱っていく。 
第 3 は，縦断的な視点による研究である。経済産業省(2018)によれば，2017 年の消費者向
け EC 市場規模は 16.5 兆円であり，2010 年の 7.8 兆円から継続的に増加を続けている。特に
従来オンライン購買がされやすかった高価格な専門品だけでなく，手近な日用消費財までオ
ンライン購買が普及してきたことが近年の市場の特徴である。ここからわかるように，この
市場は成長期にある。Valentini, Montaguti & Neslin (2011)によれば，成長期にある市場におい
て，消費者のチャネル選好は経験と共に進化する。例えば，半年前までオンライン購買の習
慣が形成されていなかった消費者がある時期を境に徐々に実店舗購買からオンライン購買へ
と買い方が移り変わっていくといった現象が起こりうる。こうした縦断的な視座を持ちなが
ら消費者のチャネル選択を捉えた研究は一部存在するものの，未だ十分ではなく，発展の余
地があると本研究では考え，これに対応した消費者行動の分析方法を検討していきたい。ま
た，こうした消費者の行動は，分析対象とする国のメディア環境やチャネル環境に依存する
ため，その国の状況に応じた知見の創出が求められるが，日本市場における実データに基づ
く実証的な研究は限定されているため，本研究は日本市場に関する理解を行っていく。 
 以上の議論を踏まえ，本研究では，まず日本において昨今成長を続けている日用消費財市
場全体に焦点にあてる。その上で，本研究の目的は，メディア環境の発達を考慮した上で，
現状どのような人がマルチチャネル購買をしており(横断的視座)，経時的にどのような人が
マルチチャネル購買をするようになってきたのか(縦断的視座)，その消費者特性を明らかに
することである。さらに，企業のマーケティング活動がデジタル化していることに鑑みて，
実行動に即した実証的な立場から消費者理解を目指していく。 
これらの課題解決を実現するため，本研究では以下のリサーチ・クエスチョンを設定し，
研究を進めていく。 
 
日本の日用消費財市場において 
(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのか 
(2) 経時的にどのような人がマルチチャネル購買をするようになってきたのか 
 
 
1.2 本研究の構成 
 本研究の構成は次に示す通りである。はじめに第 1 章として本研究の背景と目的を説明し，
第 2 章ではマルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動についての先行研究をレ
ビューした上で，2.6 節で本研究のフレームワークを具体的に示す。 
 第 3 章から第 6 章では具体的な研究が展開される。第 3 章は，第 4 章から第 6 章にて実行
動データを用いて消費者行動のモデル化を行っていくための補論となる位置づけとして，近
年新しく収集され，その特性の議論が不足している行動ログデータについて，行動ログと調
査回答の間に発生する乖離の程度についての実証的な研究を示す。第 4 章では，現代の情報
接触環境下で，現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのかを明らかにする目的
で，実行動データを横断面データとして扱い，消費者セグメンテーションを行う。ここでは，
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購買チャネルとモバイルや PC デバイスの利用頻度から消費者間の違いを捉えていく。さら
に，実行動結果の背後にある消費者の心理的特性を捉えることを狙いとして，同一個人の実
行動データと消費者心理を聴取した調査回答を併用し，行動と心理の接合を図っていく。第
5 章，第 6 章では，経時的にどのような人がマルチチャネル購買をするようになってきたの
かを把握する目的で，実行動データを縦断データとして扱った時系列解析を行う。ただし，
現在の日本の日用消費財市場でのオンラインチャネル利用は成長期にあり，必ずしも多くの
人がマルチチャネル購買を行っているわけではない。そこで，まず，第 5 章では，初めてオ
ンライン購買を経験した人がその後どのようにチャネル選択を推移させていくのかという問
題に焦点をあてる。ここでは，特定カテゴリ商品の各購買機会におけるチャネル選択を対象
に，動的モデルによる分析結果を示す。さらに，こうしたチャネル選択に関係する日用消費
財全般およびカテゴリの購買経験の影響を捉えていく。第 6 章では，より大局的に消費者全
体に焦点をあて，日用消費財のマルチチャネル購買者の時系列的な増減をとらえていく。さ
らに，そうした消費者の行動変化に対して，モバイル・PC デバイスでの EC 利用経験がどの
ように寄与するのかについて議論していく。 
最後に第 7 章として本研究の貢献についてまとめ，今後の課題を述べる。 
本研究の枠組みは図 1.1 に示す通りである。 
 
  
図 1.1 本研究の枠組み 
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なお，第 3 章の内容は，日本行動計量学会誌に投稿，掲載された論文(中野・残間, 2017)を
加筆・修正したものである。第 4 章の内容は，Journal of Retailing and Consumer Services に投
稿，掲載された論文(Nakano & Kondo, 2018)を加筆・修正したものである。第 5 章の内容は，
オペレーションズ・リサーチ誌に投稿，掲載された論文(中野・近藤, 2018)を加筆・修正した
ものである。第 6 章の内容は，日本行動計量学会誌に投稿，掲載された論文(中野・近藤, 2019)
を加筆・修正したものである。 
 
  
 13 
第2章 先行研究 
 
 本章では，マルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動に関わる先行研究をレ
ビューし，本研究の課題を具体的に示す。 
 
2.1 マルチチャネルの定義 
はじめに「チャネル」の定義について説明する。マーケティングにおける流通チャネル
(Distribution channel)とは「消費者が利用する商品やサービスを調達するプロセスに関わり，
互いに依存しあう組織の集合」と定義される(Stern & Adel, 1980)。ここでは生産者，卸売業者，
小売業者，消費者といったプレイヤーがいる中で，生産者から最終消費者に商品やサービス
がわたるまでの経路をチャネルと呼ぶ。この中で，特に小売業者と消費者の間での経路は小
売チャネル(Retail channel)と呼ばれる。小売チャネルは，実店舗，オンライン(EC; E-Commerce), 
ダイレクト・マーケティング(e.g., カタログ)といった単位で扱われる(Verhoef et al., 2015)。消
費者行動を捉える目的である本研究では小売チャネルに関心があるため，以降，本研究でチ
ャネルと呼ぶ場合，小売チャネルを指すこととし，消費者視点でみた場合は「購買チャネル」
と呼ぶこととする。 
次に「マルチチャネル」という考え方について説明する。マルチチャネルは同じ商品やサ
ービスを扱うチャネルが複数ある状況を指す(Zettelmeyer, 2000)。例えば，消費者があるブラ
ンドを購入する場合，実店舗とオンラインのどちらでもそのブランドを購入できるといった
状況である。 
 また，マルチチャネルを扱う研究では，研究の主眼を供給側である小売業者に置く場合と
需要側である消費者に置く場合とで関心が異なってくる。小売業者に主眼を置く場合，意思
決定主体はある特定の企業となる。このとき，主たる実務的関心は，ある企業が複数のチャ
ネル(e.g., 実店舗とオンライン) を展開した場合を想定し，チャネル間のシナジーや補完性を
創出していくといったことにあたる。Avery, Caravella, Deighton & Steenburgh (2007)は，シナ
ジーはチャネル間の類似性，補完性はチャネル間の異質性によって生じることを指摘し，ブ
ランドや店舗・販売形態の特性を考慮して差別化していく必要性を述べている。実際に，近
年 Amazon は米国にて実店舗の展開を加速させているが，その背景には実店舗ならではの特
性(e.g., 在庫の見本市，偶発的な商品との出会い，輸送費の削減，小売技術の研究，顧客ロ
イヤリティの向上)を活かすといった狙いがある(Fortune, 2017)。同様に，日本国内では 2018
年 1 月に楽天が米ウォルマート・西友との提携を発表し，オンラインと実店舗の双方での販
売強化の指針を打ち出している。 
逆に，消費者に主眼を置く場合は，意思決定主体は消費者であり，消費者が複数のチャネ
ルをいかに使い分けて購買を行っているかを捉えていくことが主な研究の関心となる。特に，
近年ではチャネルに加え，ブランドや業態の多様化が進み，消費者が取りうる選択肢が増え
ていることから，「ショッパー・マーケティング」や「Consumer-Centric Marketing」といった
消費者に主眼を起き，その行動の深い理解に基づくマーケティング戦略の立案が重要性を増
している(山崎, 2014)。 
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また，小売業者に主眼を置いたマルチチャネル研究では，その小売業者が展開するチャネ
ルの範囲での消費者の行動が研究範囲になるのに対して，消費者に主眼を置いた研究では，
特定の小売業者だけなく，その競合企業も含めた形で市場全体における消費者の行動が研究
範囲になる。実務的応用の観点でみると，前者は小売業者のチャネル展開に役立つのに対し
て，後者はメーカーや広告代理店などが各チャネル上で消費者にマーケティング施策を実施
する際の計画立案に役立つ。市場全体を捉える意義として，星野(2013)は自社の顕在顧客と
競合他社を利用している潜在顧客の間には選択バイアスが存在するため，潜在顧客に有効な
マーケティング施策を検討するためには，自社顧客以外の理解が必要であることを示唆して
いる。本研究は消費者のチャネル利用行動を捉えることを目的として，消費者に主眼を起き，
市場全体を捉える研究として位置づける。なお，本研究では市場全体を捉える購買データと
して，2.4.3 節で説明する消費者パネルデータを利用する。このデータは消費者が購買した商
品について，調査対象とする商品カテゴリ内で，その商品を販売した小売業者に制限をかけ
ない形でデータ収集がされている。ただし，このデータは調査対象者を母集団からサンプリ
ングしているため，実際には日本国内の全ての小売業者がデータ上で出現しているわけでは
ないことに注意が必要である。以降，本研究における市場全体とは，小売業者に制限をかけ
ずに収集したデータにおける実データ上の出現として捉えることとする。 
 
 
2.2 マルチチャネル環境下での消費者行動研究 
マルチチャネルを扱う研究はこれまで様々な文脈で研究が進められている。それらを
Verhoef et al. (2015)は(1)チャネル効率，(2)チャネル間のショッパー行動，(3)小売ミックスと
いう 3 つのトピックに集約している。本研究は前節で述べたように，消費者に主眼を置いて
おり，2 つめのトピックに位置付けられる。 
消費者のチャネル利用には様々な要因が関係することが既存研究により知られている。そ
れらの要因について，Neslin et al. (2006)は「チャネル特性」，「マーケティング変数」，「社会
的影響」，「チャネル統合」，「状況要因」，「個人差」という 6 つの分類によって説明している。
本節では Neslin et al. (2006)の分類を踏襲し，現在までの研究を加えて整理を行った。表 2.1
がそれらをまとめたものである。以降では各要素について具体的に説明していく。なお，先
行研究ではこれらの要素についてチャネル間の対比によって説明している場合が多い。その
際，多くの先行研究では主要チャネルであるオフライン(実店舗)とオンラインを取り上げて
いることから(e.g., Frambach et al., 2007; Chu et al., 2010; Fassnacht & Unterhuber, 2016; 
Breugelmans & Campo, 2016)，本研究でも同様に，日本市場における主要チャネルである実店
舗とオンラインを対象とし，それらを対比しながら先行研究を整理していく。 
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表 2.1 チャネル選択に関わる要因 
 
 
 
2.2.1 チャネル特性 
 チャネル特性はそのチャネルがもつ固有の特性であり，他チャネルとは異なるベネフィッ
トを消費者に対してもたらすものである(Chintagunta et al., 2012)。その要素として「商品価
格・値引き」，「利便性」，「アクセス性」，「取引コスト・品揃え」，「チャネル品質・リスク認
知」，「商品カテゴリとの関連性」が挙げられる。 
 
商品価格・値引き 
消費者は各チャネルの価格に対して適正な知覚価値を有しており，販売価格が知覚価値よ
りも安い場合，そのチャネルを利用する動機になる(Verhoef, Neslin, & Vroomen, 2007)。Cavallo 
(2017)はオンラインと実店舗の価格差について，複数の国および商品カテゴリで比較を行っ
ている。その結果，価格差の傾向は国によって異なるものの，全体としてはオンラインの方
が実店舗より安く，特に，日本ではその傾向が大きいことを示している。また，Fassnacht & 
Unterhuber (2016)はオンライン価格が店頭価格に比べて大きく値引きされている場合，オンラ
インでの購入につながりやすいことを実験研究に基づいて示唆している。オンライン上での
要因 文献
商品価格・値引き Noble, et al. (2005); Verhoef et al. (2007); Konus et al. (2008);
Chu et al. (2010); Breugelmans & Campo (2016);
Fassnacht & Unterhuber (2016); Cavallo (2017)
利便性 Verhoef & Langerak (2001); Nicholson et al. (2002);
Chinagunta et al. (2012); Melis et al. (2016)
アクセス性 Kumar & Venkatesan (2005); Briesch et al. (2009);
Campo & Breugelmans (2015); Chintagunta et al. (2012);
Pozzi (2013); Melis et al. (2016)
取引コスト・品揃え Chintagunta et al. (2012)
チャネル品質・リスク認知 Bhatnagar & Ghose (2004); Campo & Breugelmans (2016)
商品カテゴリとの関連性 Kushwaha & Shanker (2013)
マーケティング変数 コミュニケーション施策
(e.g., Email, ちらし)
Knox (2005); Ansari et al. (2008); Valentini et al. (2011);
Chang & Zhang (2016)
メッセージの内容 Montaguti et al. (2015)
社会的影響 社会的規範 Nicholson et al. (2002); Keen et al. (2004); Verhoef et al. (2005);
Verhoef et al. (2007)
チャネル統合 チャネル間のシナジー Burke (2002); Motoya-Weiss et al. (2003); Avery et al. (2007)
購買プロセス Kim & Park (2005);Verhoef et al. (2007); Konus et al. (2008);
Sands et al. (2016)
状況要因 物理条件や時事条件 Chinagunta et al. (2012)
個人差 過去の購買経験 Valentini et al. (2011); Rose et al. (2012); Melis et al. (2015);
デモグラフィック属性 Falk et al. (2007); Konus et al. (2008); Chu et al. (2010);
Valentini et al. (2011) Chinagunta et al. (2012); Sands et al. (2016)
心理属性 Ailawadi et al. (2001); Konus et al. (2008); Wang et al. (2014);
Keyser et al., 2015; Sands et al. (2016)
チャネル特性
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購買において，消費者はインターネットを通じて手軽に幅広い情報を入手できるため，オン
ラインチャネルは価格比較の容易性といった消費者にとっての実利的価値を有している
(Noble, Griffith & Weinberger, 2005)。それゆえ，これまで多くの研究の中で，オンライン購買
の多さと価格感度の高さについて正の関係があることが示唆されている(Konus et al., 2008; 
Chu et al., 2010; Breugelmans & Campo, 2016)。 
 
利便性 
オンライン購買と実店舗購買を比較すると，オンライン購買のベネフィットとして時間に
縛られず購買できる利便性が挙げられる。実店舗購買では店舗の営業時間といった時間制約
がかかるが，オンライン購買では 24 時間いつでも注文できる。Nicholson, Clarke & Blakemore 
(2002)は余暇時間や購買の緊急性といった時間的変数は消費者のチャネル選択行動に影響を
与え，オンラインチャネルは時間を節約するベネフィットを消費者にもたらしていることを
示唆している。これに応じて，複数の先行研究の中で，時間余裕のなさとオンライン購買の
多さの間に正の関係があることが示唆されている(Verhoef & Langerak, 2001; Chintagunta et al., 
2012; Melis, Campo, Lamey & Breugelmans, 2016)。消費者の時間的余裕は忙しさや購買にかけ
る時間を質問調査で問う心理的尺度によって捉えることができる(Konus et al., 2008; Sands et 
al., 2016)。また，日用消費財のような生活必需品の購買では，時間的余裕を購買頻度によっ
て操作化する場合がある(Degeratu, Rangaswamy & Wu, 2000)。Melis et al. (2016)は，日用消費
財の購買頻度が多い人ほど時間に余裕があり，結果としてオンライン購買が少なくなる傾向
を示している。それ以外の指標として，休日の購買の多さや日中の購買の多さが用いられる
場合がある(Chintagunta et al., 2012)。 
 
アクセス性 
消費者の購買には肉体的なコストがかかるが，オンライン購買のベネフィットとして，移
動を伴うことなく自宅に配送できることが挙げられる。この要因に関連して，消費者が購買
時に輸送コストを重視している場合にオンライン購買に対して正の影響を与えることが知ら
れている。この要因は店舗までの距離や商品の重さ，まとめ買いといった変数によって操作
化される。Pozzi (2013)や Melis et al. (2016)では店舗までの距離が遠い場合にオンライン購買
がされやすくなる傾向を示唆している。Campo & Breugelmans (2015)やChintagunta et al. (2012)
では重い商品やかさばる商品においてオンライン購買がされやすくなる傾向を示唆している。
また，Briesch, Chintagunta & Fox (2009)では購買時の品数の多さとオンラインの購買の多さに
正の関係があることを示唆している。同様に，Kumar & Venkatesan (2005)ではマルチチャネ
ル購買者の特徴として，複数の商品カテゴリをまたぐ購買が多い傾向を挙げている。 
 
取引コスト・品揃え 
 実店舗に置くことができる商品は物理的に限定されるが，オンラインでは実店舗で取り扱
っていない商品でも入手することができる。そのため，希少性の高い商品やロングテイル商
品を取り揃えて販売できることにオンラインチャネルの強みがある(Verhoef et al., 2015)。 
 
チャネル品質・リスク認知 
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 オンライン購買は実店舗購買と比べて，直接的に消費者が小売業者と接触できないことに
よるリスクを孕んでいる。オンライン購買の黎明期における研究として，Bhatnagar & Ghose 
(2004)はオンライン決済時のセキュリティやサービスへの信頼性といった知覚リスクに基づ
いて消費者のセグメンテーションを行っている。その結果，知覚リスクが高い人ほどオンラ
イン購買を避ける傾向にあることを示唆している。また，セキュリティ・リスク以外にも，
オンライン購買では実際の商品を手にとって確認ができないため，届いた商品が傷ついてい
ることや消費者自身が想像していたものと実物が異なることが起こりうる。Campo & 
Breugelmans (2016)ではこうしたリスクを避ける消費者はオンライン購買を行いにくいこと
を示唆している。 
 
商品カテゴリとの関連性 
各チャネルでの購買の行われやすさは商品カテゴリとも関係している。代表的な研究とし
て，Kushwaha & Shanker (2013)では耐久消費財を中心として各商品カテゴリの消費者の購買
金額について，ある小売業者の顧客データにおけるインターネットとカタログチャネルを対
象に関係を捉えている。彼らは知覚リスクの高低と快楽性/実利性といった軸を用いて，オン
ライン購買あるいはマルチチャネル購買のされやすさを評価している。その結果，実利性と
知覚リスクが共に高いカテゴリ(e.g., コンピュータ，電化製品，AV 機器)ではインターネット
を中心に購買を行う顧客が最も購買金額が多くなることや快楽性が高い商品(e.g., 宝石，
CD・DVD，服飾，書籍)では，マルチチャネル顧客はシングルチャネル顧客に比べて購買金
額額が多くなることを示唆している。 
2000 年代から 2010 年代前半にかけての研究では，オンライン購買が多い耐久消費財カテ
ゴリがマルチチャネル研究において扱われることが多かった。一方で，近年では食品や日用
雑貨といった日用消費財分野にもオンライン購買の普及が進んでいることから，日用消費財
を扱う研究も増えている。その理由として，Melis et al. (2016)は，日用消費財は(1)毎週のよ
うに購入され，(2)同じ商品が購入される場合も多く，(3)消費者が生活の中で多くの時間を費
やす必要があるカテゴリであることから，オンライン購買の普及が消費者・企業の双方にも
たらす恩恵が大きく，成長ポテンシャルを有する市場であることを挙げている。また，Nielsen 
(2017)は耐久消費財は一度オンラインで購入すると，その後もオンラインで購入をする割合
が高くなるのに対して，日用消費財はチャネル形態が混在しやすいことを示唆している。こ
うした特徴を踏まえると，日用消費財のチャネル利用においては，単純な集計では消費者の
行動を捉えにくく，統計的なモデル化手法を用いて消費者を捉える意義があると本研究では
考える。本研究は日用消費財に焦点をあてた研究として位置づけ，以降で具体的に検討を進
めていく。 
 
 
2.2.2 マーケティング変数 
マーケティング変数は企業が消費者に対して実施する広告などのコミュニケーション施策
を指す。企業はコミュニケーション施策によって，あるチャネルの利用を推奨する場合があ
り，消費者のチャネル選択に影響を与えることが示唆されている(Neslin et al., 2006)。本節で
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は，マルチチャネル研究において，購買チャネルに対する施策のコミュニケーション効果を
扱った研究をレビューする。 
Knox (2005)や Ansari et al. (2008)では E-mail とカタログの送付が消費者のチャネル選択に
影響を与えることを示唆している。特に，E-mail は受け取った後にその URL リンクなどから
直接オンライン上で購買を行う行動を喚起でき，オンライン購買に影響を与えやすいことが
示唆されている。Valentini et al. (2011)は，商品の選好が形成されていないトライアル段階の
顧客に対してカタログ送付を行うことにより，購買を喚起できることを示唆している。彼ら
はシングルチャネル顧客に対してコミュニケーション施策を図ることによってマルチチャネ
ル顧客へと転化できることを示唆し，消費者のチャネル利用は時間経過と共に進化すると結
論づけている。また，トライアル段階を超えた消費者に対するコミュニケーション施策の効
果は時間経過と共に減衰していくことを示唆している。Montaguti, Neslin & Valentini (2015)は
メッセージの質に着目し，インセンティブ条件を変えたフィールド実験によってキャンペー
ンの効果測定を行っている。その結果，適切なメッセージを消費者に届けることによって，
マルチチャネル顧客の数と収益性を増加させることができると結論づけている。また，Chang 
& Zhang (2016)は顧客関係管理(Customer Relationship Management; CRM)の文脈で，顧客に送
られたダイレクトメール数と顧客のチャネル利用の関係を捉えている。結果として，ダイレ
クトメール数が増えると，顧客がオンラインを利用していない状態から，オンラインを含む
マルチチャネルを利用する状態へと移り変わっていくことを示唆している。彼らは，マーケ
ティング・コミュニケーションによって顧客が受け取る情報を蓄積し続けることによって，
顧客のオンラインチャネル利用を喚起できると結論づけている。 
 
 
2.2.3 社会的影響 
消費者のチャネル選択は他者が利用しているチャネルの影響を受けることがある。Keen et 
al. (2004)は社会的規範(Social norms)が消費者のチャネル選択における重要な要因であること
を示唆している。Nicholson et al. (2002)はフィールド調査を行い，母親が子供にオンラインで
はなく実店舗で服を買い与える理由として，実店舗に子供を連れて行くのに必要な労力が，
子供に対する母親としての役割に相応しいからであるという知見を示唆している。 
 
 
2.2.4 チャネル統合 
異なるチャネルを統合していくことによる効果は，チャネル間のシナジーを扱う文脈で研
究が進められている。2.1 節で述べたように，チャネル間の類似性によってシナジーが創出さ
れ，逆に，チャネル間の異質性によって補完性が創出される(Avery et al., 2007)。Motoya-Weiss, 
Mitzi, Voss & Grewal (2003)は十分なチャネル統合が消費者の購買行動の効率化につながるこ
とを示唆している。その一例として，オンラインで注文された商品を店舗でも購入できるよ
うな戦略を企業がとった場合，売上に対する正の効果があった事例を挙げている。また，Burke 
(2002) はオンライン上で店舗の住所情報を提供することにより，消費者の店舗への来店が促
 19 
進されることを示唆している。 
 初期の研究では購買時のチャネルのみに焦点をあてたものが中心であったが，最近の研究
では購買プロセスに焦点を当てる必要性が主張されている。 
 
購買プロセス 
 消費者は情報接触から購買までの意思決定プロセスにおいて，複数のチャネルを目的に適
した形で使い分ける(Kumar & Venkatesan, 2005)。初期の研究として，Kim & Park (2005)は情
報接触と購買の間での消費者のチャネル利用の関連性を捉えている。彼らはオンライン上で
の商品の情報接触意向はオンライン上での購買意向に対して強い正の影響を与えることを示
唆している。Kim & Park (2005)の示唆は，オンライン上で情報接触を行い，そのままオンラ
インで購買を行う人たちの傾向を捉えており，これは一つの特徴的な消費者行動である。一
方，もう一つの特徴的な消費者行動が「リサーチショッパー」現象である(Verhoef et al., 2007)。
リサーチショッパーとは，情報接触時と購買時で異なるチャネルを利用する人たちを指す。
一般的には，オンライン上で情報を検索し，購買は実店舗で行う人たちとして扱われる。Kim 
& Park (2005)と Verhoef et al. (2007)の事例が示すように，オンライン上での情報接触は，購買
時にはオンラインと実店舗の双方に影響を与えうる。それゆえ，企業が消費者に対して適切
なコミュニケーション施策を検討していく際には，購買時だけでなく，情報接触時や購買後
などの購買プロセスを考慮して消費者を理解していくことが求められている。なお，この観
点はマルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動を捉える課題とつながっており，
詳細を次節で議論する。 
 
 
2.2.5 状況要因 
状況要因とは「個人の知識や外的なマーケティング刺激とは関係しない要因(Belk, 1974)」
を指す。マルチチャネル研究の中では物理条件や時事条件がチャネル選択に影響を及ぼす要
因として考慮される場合がある。物理条件には気温や天候など，時事条件には曜日や時間帯
などが用いられることがある。Chintagunta et al. (2012)は，曜日，時間帯，天候と消費者のチ
ャネル利用についていくつかの示唆を提示している。まず，曜日については，平日ほどオン
ラインで購買が行われやすいことを示唆している。この傾向には，時間に余裕がある休日は
実店舗で購買を行うが，忙しい平日にはオンラインを利用する消費者の傾向が表れている。
同様に，彼らは時間帯の傾向として，オフィス・アワー(9 時～18 時)ほどオンラインで購買
が行われやすいことを示唆している。また，天候について，天気が悪い日ほどオンラインで
購買が行われやすいことを示唆している。 
 
 
2.2.6 個人差 
過去の購買経験やデモグフィック属性，心理属性といった個人差がチャネル選択に影響を
与えることが知られている。 
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過去の購買経験  
 購買経験は消費者のチャネルへの知識に寄与し，消費者のチャネル選好は経験と共に変わ
っていく(Valentini et al., 2011)。Rose, Clark, Samouel & Hair (2012)はチャネル利用経験を積む
につれて，チャネルへの満足度や信頼性が高まり，結果としてリピート購買につながってい
ることを示している。Melis et al. (2015)では，オンライン購買を始めたばかりの消費者は好み
の実店舗と同じチェーンのオンライン店舗を利用する傾向にあるが，オンライン購買の経験
を積むにつれて，複数チェーンのオンライン店舗を比較しながらオンライン購買を行うよう
な傾向にシフトしていくことを示唆している。また，Valentini et al. (2011)は新しいチャネル
の採用において，チャネル利用の経験が少ない消費者はマーケティング刺激を受けることで
そのチャネルを採用するが，その後，経験を積むにつれて，マーケティング刺激に関わらず
そのチャネルが選ばれやすくなり，選好が定着していく様子をモデル化している。こうした
消費者のチャネル選好の変容を彼らは，「チャネル選好の進化」と呼んでいる。以上のように，
消費者の過去のチャネル利用経験が，現在のチャネル利用に影響を与えることが多くの研究
の中で示唆されている。 
 
デモグラフィック属性 
デモグラフィック属性が消費者のチャネル選択に影響を与えることを示す研究は数多くさ
れている。以下では主要な研究におけるデモグラフィック属性の影響について整理する。ま
ず，年齢について，Falk et al. (2007)や Valentini et al. (2011)では若年ほどオンライン購買を行
いやすいことを示唆している。また，Sands et al. (2016)では情報接触をオンライン上で行い，
購買は実店舗で行うリサーチショッパーについて，中年層の影響が強い U字型の傾向にある
ことを示唆している。性別については，強い影響がみられかったことを示す研究(Falk et al., 
2007; Valentini et al., 2011; Konus et al., 2008)が一定数存在するが，Sands et al. (2016)では男性の
方がオンライン購買を行いやすいことを示唆している。世帯の特性を扱った研究として，
Chintagunta et al. (2012)は，世帯人数が多く，子供が多いほど，オンライン購買を行いやすい
ことを示唆している。彼らはこの傾向をチャネル特性とも関連させて，このような世帯は消
費量が多くなるため，店舗までの距離が遠い場合や商品の購入品数が多い場合の買い物への
負担を減らす理由で，オンライン購買を行いやすくなると推察している。一方，彼らは頻繁
に実店舗に訪れる時間的余裕がある世帯は，家族や子供人数が多くても実店舗購買を行いや
すい傾向にあることも示唆している。同様の傾向は日用消費財を扱った Chu et al. (2010)でも
報告されている。しかしながら，これらの先行研究がある一方で，デモグラフィック属性の
影響は，分析対象とする国のオンラインチャネルの普及状況や社会経済状況，情報インフラ
環境などに依存するため，その国の市場に適した知見の一般化が求められている(Konus et al., 
2008)。 
 
心理属性 
消費者がチャネル利用によって享受できるベネフィットについて，2.2.1 節では特に経済的
ベネフィットに焦点をあてて整理した。一方で，それ以外にも享楽的(Hedonic)なベネフィッ
トを消費者は享受できる。Ailawadi et al. (2001)や Konus et al. (2008)は，享楽的なベネフィッ
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トを消費者が有する心理属性として置き換えることにより，それらがチャネル利用に与える
影響を示している。彼らの視点は，その後多くの研究でも援用されており，本研究でもこれ
を採用する(Wang et al., 2014; Keyser et al., 2015; Sands et al., 2016)。 
 
(1) Innovativeness: 新商品・未経験品のトライアル性向 
消費者は新しいチャネルを採用することによって，新商品や自分が利用したことのない商
品と出会うことができる「探求 (Exploration)」の享楽的ベネフィットを享受できる。Ailawadi 
et al. (2001)や Konus et al. (2008)ではこのベネフィットに対する消費者の志向性を「新商品を
試す」「未経験品を試す」「異なる商品を使い分ける」「繰り返し同じ商品を使い続けることに
飽きる」という消費者性向を意図して心理属性として操作している。彼らはこれを 
“Innovativeness”と称している。 “Innovativeness”の定義は，Midgley & Dowling (1978; Journal of 
Consumer Research; 表題: Innovativeness:The concept and its measurement)にて彼らが定義して
いる，“新しい，あるいは，異なる商品を試し，新しい経験を探そうとする傾向”に基づいて
いる。これに限らず，広くマーケティング研究の文脈でみると，“Innovative”な消費者であ
ることは，Rogers のイノベーター理論と関係し，新商品の採用率として語られる場合が往々
にしてある(小川, 2005; Rogers, 1962; Rogers & 三藤(邦訳), 2007)。それゆえ，本研究ではこの
心理属性を新商品・未経験品のトライアル性向と邦訳した。こうした中で，Konus et al. (2008)
はマルチチャネル購買者ほど，新商品・未経験品のトライアル性向が高いことを示唆してい
る。 
 
(2) Shopping enjoyment：買い物の楽しさ 
消費者は買い物によってエンターテイメント性や感情的なベネフィットを享受できる
(Babin et al., 1994)。買い物によって喜びや興奮を得ようとする消費者の性質はチャネル利用
にも関係する。Nicholson, Clarke & Blakemore (2002)は友達と一緒に買い物をするといった社
会的な体験を重視する性向がチャネル利用に影響を与えることを示している。また， Verhoef 
et al. (2007)は情報探索や購買をする中で楽しみを得ようと工夫する人ほど，マルチチャネル
を利用する傾向があることを示唆している。 
 
(3) Motivation to Conform：他者受容 
消費者の購買意思決定は自己表現(Self-expression)のベネフィットと関係する。自分自身の
選択が他者から同意されるかを求める消費者の性向は，商品選択やチャネル選択に影響を与
えることが知られている(Ailawadi et al., 2001; Chandon et al., 2000)。Ailawadi et al. (2001)や
Konus et al. (2008)では「人に批判されることを嫌がること」，「人に受け入れられる重要性」，
「あまり考えずに問題解決をしたいこと」という消費者性向を意図して心理属性として操作
している。また，関連する研究として，Verhoef et al. (2007)は消費者のチャネル利用は自分と
関係性の強い社会的集団(e.g., 家族，地域，同僚など)の影響を受け，それらの人たちと同様
のチャネルを利用する傾向にあることを示唆している。 
 
 
 22 
2.2.7 供給視点でみた日本の市場特性 
 前節までのレビューは需要側である消費者の特性に関するものであった。本節では供給視
点でみた日本の市場特性について整理する。経済産業省(2018)の電子商取引に関する報告書
では，日本，米国，中国の EC 市場環境の比較について考察されている。彼らの調査結果に
よれば，2017 年の物販系 EC 市場規模は，日本を基準にした場合，米国は日本の約 4.8 倍，
中国は約 11.7 倍であると推計されている。ただし，各国の総人口は日本が 1 億 2604 万人，
米国は 3 億 2647 万人(日本の約 2.6 倍)，中国は 13 億 8823 万人(日本の約 11.0 倍)であり，モ
バイルを含むインターネット普及率は日本が 83.5%，米国が 87.9%，中国が 53.2%である。こ
れにより，ネット利用者 1 人当りの年間の EC 市場規模は，日本が 805 ドル，米国が 1,585
ドル(約 2.0 倍)，中国が 1,510 ドル(約 1.9 倍)となっており，日本の物販系 EC 市場規模は米国
や中国と比べると約半分程度であることがみてとれる。また，中国ではインターネット普及
率が現状は低くなっているが，情報インフラ環境の整備によって今後上昇が見込まれるため，
EC 市場規模についても拡大が見込まれている。 
 同報告書内では日用消費財における日本の EC 市場の傾向についても述べられている。ま
ず，食品・飲料・酒類の分野ではネットスーパーの消費者認知が進み，市場規模拡大をけん
引していることが示唆されている。さらに，Amazon が生鮮食品の即時配達サービスである
「Amzon フレッシュ」事業を展開したことにより，競争環境が激化し，さらなる市場規模の
拡大が見込まれる点が推察されている。また，健康食品分野では主たるユーザーである高齢
者が従来型のテレビ通販やカタログ販売から徐々にオンライン購買に移行しており，市場規
模が着実に増加していることが示唆されている。化粧品分野ではスマートフォンの普及や
SNS，口コミサイトの影響により EC の存在感が高まっており，さらに，本市場は商品が多
様化しているため，様々な商品を比較検討しやすい EC の利点が活かされていると示唆され
ている。医薬品分野では 2014 年 6 月の薬事法改正により，一般医薬品のネット販売が解禁さ
れたことによって現状の市場規模は小さいながらも今後の拡大が見込まれることが示唆され
ている。 
 また，別の観点として，近藤(2018)は米国と比較した日本のチャネル特性について，「同一
の小売企業グループの多業態化」を挙げている。米国ではスーパー，コンビニ，ドラッグス
トア，百貨店といった各小売業者が，その単一業態の中で，地理的に商圏を拡大する目的で，
実店舗に加えてオンラインチャネルを導入し，マルチチャネル化が図られている。しかし，
日本では，例えば，セブン＆アイ・ホールディングスやイオングループのように，同一の小
売業者が各種業態の店舗販売網をもち，それら業態間の販売構造に相乗効果をもたせる目的
としてオンラインチャネルの導入が図られている。こうした実情に対して，近藤(2018)は日
本のチャネル特性として，小売業が業態を増やすことにより，細かい消費者セグメントを設
定し，消費者の多様なニーズを満たせるように発展してきたことを指摘している。 
 これらのレビューに基づき，本研究では日本の市場特性について以下のように考える。ま
ず，日本の EC 市場は米国や中国と比較すると，現状の市場規模は小さいが，特に，日用消
費財分野においては，ネットスーパーの認知や「Amazon フレッシュ」に見られる新サービ
スの導入，高齢者のオンライン購買への移行，スマートフォンの普及による消費者の利便性
向上，規制緩和などによって，今後着実に消費者へのオンライン購買の普及が進むことが想
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定される。また，小売業者の特性として，米国が地理的に商圏を拡大する目的で，各小売業
者が単一業態の中で実店舗の補完的にオンラインチャネルを展開してきたのに対して，日本
では同一の小売業者が多業態化した店舗販売網をもつ中で，消費者の多様化したニーズに応
え，細かい消費者ターゲットを設定する目的で，相乗効果を狙ったオンラインチャネル展開
が進められている。 
 これに対して，本研究では 2.1 節でも述べたように，単一の小売業者での購買における消
費者のチャネル利用を扱うのではなく，消費者の全ての購買の中でのチャネルの使い分けに
焦点を当て，細かい消費者ターゲットの設定という日本市場の目的に沿った形で消費者を捉
えていくことを狙いとする。また，日本市場における消費者のチャネル使い分けに焦点をあ
てた実データに基づく実証的な研究は，数が少ないながらも大瀬良(2014)や猪狩・星野(2016)
といった一部が存在しているが，これらは単一の小売業者での購買における研究であるため，
消費者の全ての購買の中でのチャネルの使い分けに焦点をあてることは本研究の独自性であ
ると考える。 
 
2.3 消費者のメディア利用環境変化とチャネル利用 
昨今の消費者のメディア利用環境の変化によって，第 1 章で述べたようにマルチチャネル
研究が対象とする領域が拡がりつつある。本節では，まず 2.3.1 節にて，日本市場における
デバイス利用実態，2.3.2 節にて，モバイル経由でのオンライン購買実態に関する現状を報告
する。その上で，2.3.3 節にて，マルチチャネル研究を拡張したマルチチャネル・マルチメデ
ィア研究の課題をレビューする。なお，「メディア」という語句が指し示す範囲には，研究の
単位を「デバイス」として扱う場合とその中での「コンテンツ」として扱う場合があるが，
本研究では「デバイス」に焦点をあてる。これは広義にメディア・チャネルを意図している
ものであり，購買チャネル側でスーパーマーケットやドラッグストア，百貨店，ホームセン
ターなどの「業態」をまとめて実店舗チャネルとしているものと粒度感を揃える意味合いが
ある。 
 
 
2.3.1 日本のデバイス利用実態 
 現代の日本では，消費者は複数のデバイスを使いながら情報に触れている。中野・近藤
(2017)では，消費者のマルチデバイス利用行動をセグメンテーションし，その実態を把握し
ている。本節では，中野・近藤 (2017)の分析結果に基づき，日本市場におけるデバイス利用
実態をレビューする。なお，中野・近藤 (2017)は Direct Marketing Review (日本ダイレクトマ
ーケティング学会誌)に投稿，掲載された筆者らの論文であり，以下はその一部を抜粋・修正
したものである。 
 中野・近藤 (2017)では，モバイル(スマートフォン)・PC・テレビの 3 つのデバイスの利用
時間を対象に，実行動ログデータから消費者のデバイス利用実態を捉えている。その際に，
消費者は各々のデバイスを独立して使うだけなく，同時に利用することもあるため，同時利
用時間も考慮に入れている。具体的にはテレビを見ながらスマートフォンを使うといった行
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動を指す。デバイス利用研究の文脈では，「マルチタスク行動」として，複数デバイスの同時
利用を扱った研究がこれまでに行われている(e.g. Pilotta & Shultz, 2005; Jeong & Fishbein, 
2007; Enoch & Johnson, 2010）。中野・近藤 (2017)では，株式会社インテージが保有するメデ
ィア・シングルソースパネル(i-SSP)におけるモバイル・PC・テレビの行動ログデータを分析
に使用している。分析対象者は関東・関西・中京在住の男女 20-69 歳の個人 1,790 人であり，
分析期間は 2016 年 6 月の 1 ヶ月間である。分析では，モバイル・PC・テレビ単体の一日あ
たり平均利用分数，および，モバイル×テレビ，PC×テレビ，モバイル×PC の同時利用の
一日あたり平均利用分数について，正規化処理を行った 6 つの変数を用いている。これらの
変数について，K-means を用いてクラスタ分析を行い，セグメント数を 3 から 10 で変化させ
て郡内の平均・分散を比較した上，実務的に解釈可能なセグメント数を採用している。 
 結果として，表 2.2 に示す 6 つのセグメントが抽出された。セグメント 1~3 は全体平均と
比べて複数のデバイスの利用量が多く，同時利用量も多い人たちであり，これを「マルチタ
スク型」と名付けている。セグメント 1 を「MBTV マルチタスク型」，セグメント 2 を「PCTV
マルチタスク型」，セグメント 3 を「MBPC マルチタスク型」と名付けている。合計 9%がマ
ルチタスク型であり，2 つのデバイスに利用が偏りやすい人たちを捉えている。セグメント
4~6 は全体平均と比べて一つのデバイスの利用量だけが多くなる人たちであり，「偏重型」と
名付けている。セグメント 4 を「MB偏重型」，セグメント 5 を「PC 偏重型」，セグメント 6
を「TV 偏重型」と名付けている。合計 46%が偏重型になっている。また，セグメント 7 は
特定のデバイスに利用が集中せず，全ての利用量が全体平均より低いことから「非分散・低
関与型」と名付けている。図 2.1 は横軸をテレビの日当たり平均利用分数，縦軸をネットの
日当たり平均利用分数とした二次元プロットを行い，全体平均を中心とした 4 象限に分割し
て整理したものである。 
 
表 2.2 セグメントの構成と平均値 
 
注. 本表内の値は，モバイル(MB)，PC，テレビ(TV)の個人の日当たり平均視聴分数を示している。 
  また，「同時」とは消費者が複数のデバイスが時分単位で併用していた場合を指す。 
セグメント名称 MB PC TV
MBとTV
同時
PCとTV
同時
MBとPC
同時
1.MBTVマルチタスク型 96 ( 5% ) 335.3 52.9 355.0 128.1 23.3 7.4
2.PCTVマルチタスク型 55 ( 3% ) 161.1 254.6 382.5 63.0 124.7 11.5
3.MBPCマルチタスク型 18 ( 1% ) 379.2 339.9 88.9 39.2 32.7 152.2
4.MB偏重型 365 ( 20% ) 319.2 35.7 83.2 29.2 4.9 5.6
5.PC偏重型 217 ( 12% ) 119.7 216.5 96.5 11.8 25.1 12.3
6.テレビ偏重型 253 ( 14% ) 94.8 54.4 311.8 34.2 23.2 2.2
7.非分散・低関与型 786 ( 44% ) 86.4 34.7 76.9 7.3 4.6 1.3
全体 1790 ( 100% ) 157.7 70.6 138.2 24.6 14.8 5.8
サンプルサイズ
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図 2.1 セグメントのプロット 
注. 本図内の値は横軸をテレビ(TV)の日当たり平均視聴分数，縦軸をネット(PC またはモバイル)の日当たり平均
視聴分数とした時の各セグメントの平均値である。 
 
中野・近藤 (2017)の結果では，マルチタスク型，偏重型のいずれにおいてもモバイル利用
が多い層の構成比が高くなっていた。この傾向は現代の日本市場においてモバイルを使って
ネットを利用する消費者が多くを占めていることを実証的に示したものである。このような
現状と照らして，次節ではオンライン購買を行うデバイスの現状について把握する。 
 
 
2.3.2 オンライン購買を行うデバイスの現状 
 経済産業省(2018)によれば，日本の B to C EC(物販系)における市場規模は，2015 年に 72,410
億円であったが，2016 年は 80,047 億円，2017 年に 86,008 億円と右肩上がりに成長している。
この中でモバイル経由での購買が占める割合は，2015 年の 27.4％から，2016 年に 31.9%，2017
年に 35.0%と同様に増加を続けている。図 2.2 にこれらの結果を図示した。一方で，モバイ
ル経由でのオンライン購買は着実に増えているものの，未だその半数以上が PC 経由で購買
されていることも見てとれる。2.2.1 節で示したように消費者がネットを使うデバイスはモバ
イルの比重が高くなっているが，オンライン購買を行うデバイスは現状では未だ PC の方が
多いという点は本節において見逃せない観点であると考えられる。 
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図 2.2 モバイル経由の B to C EC 市場規模（物販系）の推移 
注. 経済産業省(2018)より転載，一部加工。 
 
 
2.3.3 マルチチャネル・マルチメディア環境下での研究の関心 
 前節までで述べたように，消費者のメディア利用行動は変化しており，チャネル利用行動
もその影響を受けている。本研究では，先行研究を踏まえたマルチチャネル・マルチメディ
ア環境下での研究の関心として大きく 2 点を挙げる。 
 第 1 は，オンライン上での情報接触が消費者のチャネル選択に与える影響を捉えることで
ある。例えば，オンライン上でデジタル広告に触れる，メーカーサイトで商品を調べる，レ
ビューサイトで商品の評判を調べる，EC サイト上で商品を調べる，レコメンドを参考にす
るなどの情報接触行動を消費者は行っている。2.2.4 節で述べたように，オンライン上では，
情報接触後，即座に購買を行うこともできる。クリックひとつで購買まで行えるといった簡
便さから，このような行動はネット上の俗語で「ポチる」とも表現され，自然言語処理研究
における Web 上のテキスト解析の事例としても扱われるほど，多くの消費者に普及した行動
になっている(鈴木・笹野・高村・奥村, 2012)。一方で，Verhoef et al. (2007)が「リサーチショ
ッパー」として指摘するように，オンライン上で情報に触れても，実店舗を重視して購買を
行う消費者も存在することが知られている。このように消費者行動が多様化する中で，消費
者がどのように複数のチャネルやメディアを使い分けているのか，その実態を把握していく
ことは重要な課題になっており(Dholakia et al., 2010)，現代の環境下でその消費者特性を捉え
ていくことが求められている。また，日本市場を対象にこのような観点を実データに基づい
て実証的に議論した研究事例は非常に少なく，研究の余地があると本研究では考える。 
第 2 は近年急速に普及が進むモバイルデバイスがチャネル利用行動に与える影響を捉えて
いくことである。これはチャネル研究の重要なリサーチトピックとして位置づけられ，世界
的に研究が加速している領域である(Verhoef et al., 2015)。奥谷 (2016)は，日本市場において
モバイルチャネルが「消費者の購買意思決定上で重要な情報網(情報流)インフラとして機能
 27 
している」ことを指摘している。こうした中で，直近の研究として，例えば，Haan, Kannan, 
Verhoef & Wiesel (2018)は消費者の利用デバイスとオンライン上での購買までの経路に関す
る研究を行っている。その結果，複数デバイスをスイッチしながら情報に触れ購買をしてい
く消費者，とりわけモバイルから PC にスイッチしていく消費者ほど購入率が高まることを
示唆している。また，その効果は知覚リスクが高く，価格が高い商品ほど大きくなると指摘
している。彼らの研究は，モバイルで情報を調べた後，PCでその情報を精緻化し購買につな
げる消費者の行動を捉えたものである。しかしながら，先に述べた課題とも関連し，デバイ
スの観点を含めたオンライン上での情報接触が，オンラインと実店舗の双方のチャネル上で
の購買に与える影響を実証的に捉えた研究は，十分に進んでおらず，本領域の課題であると
本研究では考える。 
デバイスマーケティングの研究文脈において，Strom, Vendel, & Bredican (2014)はモバイル
デバイスが娯楽性や快楽性，簡便性に優れており，PC デバイスが情報操作性に優れているこ
とを挙げている。これには各デバイスの持ち運びの容易さやスクリーンサイズが関係してい
る。モバイルデバイスではいつでもどこでも情報にアクセスできる。その手軽さは情報入手
の効率性につながると共に，消費者が様々な状況下において情報に触れられることで娯楽性
や快楽性といった感情的なベネフィットの喚起にもつながっている。一方，PC デバイスはモ
バイルデバイスに比べると持ち運びの容易さは欠けるものの，大きなスクリーンサイズによ
って様々な情報を一度に入手・操作できる。このようなデバイス特性が消費者のチャネル利
用行動とどのように関係しているかを捉えていくことも本研究における課題である。 
なお，本研究で意図する「マルチチャネル・マルチメディア環境」と「オムニチャネル環
境」の違いについても触れておく。本研究における「マルチチャネル・マルチメディア環境」
の呼称は，Journal of Interactive Marketing 誌の 2010 年 24 巻 2 号の特集で扱われたテーマ
“Emerging Perspectives on Marketing in a Multichannel and Multimedia Retailing Environment”，な
いしは，その中の主要論文である Dholakia et al. (2010)の論文表題“Consumer Behavior in a 
Multichannel, Multimedia Retailing Environment”に由来している。一方，オムニチャネルは Rigby 
(2011)によって最初の学術定義がなされている。近藤 (2018)の日本語訳を引用すれば，「実店
舗と十分な情報を得られるオンライン・ショッピング経験の利点とを融合する統合的な販売
経験」と定義される。ただし，「販売経験」という言葉が示すように，通常オムニチャネルの
活用主体は「小売業」にあり，小売業が販売網を構築していく上で，オンラインと実店舗の
双方の購買チャネルやメディア戦略も含めたメディア・コミュニケーションチャネルを統合
していく動きとして語られる。本研究は「消費者」の行動に焦点をあて，その知見の活用主
体は「小売業」だけでなく，商品の「メーカー/広告主」や「広告代理店」も範疇に入れてい
る。それゆえ，本研究の中では一貫して「マルチチャネル・マルチメディア環境」という言
葉を使用していく。 
 
 
2.4 デジタル化による企業のデータ活用の変化 
 マルチチャネル・マルチメディア環境下で消費者行動を捉える必要性は，単に消費者を理
解する目的だけに留まらない。昨今，デジタル化によって企業のマーケティング活動そのも
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のに大きな変化が起きている。本節では，企業のマーケティング活動のデジタル化をレビュ
ーし，そこで必要されている新しい種類のデータの活用について説明する。 
 
 
2.4.1 マーケティングのデジタル化 
マーケティングのデジタル化で起きているビジネス環境変化は，以下に示す 2 点で表すこ
とができると本研究では考える。 
第 1 は利用できるデータの種類が変わってきたことである。企業の様々な業務プロセスが
インターネットにつながったことにより，業務プロセス上で取得し得るデータが増え，しか
もそれが行動ログデータのように自動的に収集できるようになってきている。例えば，小売
業者が収集する ID-POS データが大規模化したり，EC サイトの閲覧と購買履歴，PC やスマ
ートフォンの閲覧履歴情報，位置情報，カメラ映像による顧客動線状況などが収集できるよ
うになっており，これらのデータをマーケティングに活用しようとする動きが活発化してき
ている(星野, 2017)。さらに，そうしたデータが同一個人などの単位で紐づく「シングルソー
ス化」の動きが進み，昨今注目されている(Taneja & Mamoria, 2012)。シングルソースデータ
を活用すれば，消費者個人の購買プロセスを追跡できるようになる。例えば，PC やスマート
フォンの閲覧履歴情報から情報接触行動を理解し，それらが購買履歴データで捉えた購買行
動にどのように影響を与えているかを特定するといったものである。個人レベルでのシング
ルソースの実行動データのマーケティング活用は直近 5 年で進みだしたゆえに，実務的・学
術的な蓄積は十分ではないが，今後大きな発展の可能性を秘めていると本研究では考える。 
第 2 はデータ環境の変化に応じて企業の打ち手が変わってきたことである。実行動データ
は自動的に収集されるだけでなく，企業の DMP (Data Management Platform)に日々刻々と蓄積
され，それらを分析できる基盤が各企業の間で整えられてきた。さらに，DMP は DSP (Demand 
Side Platform)と呼ばれるデジタル広告配信のプラットフォームと連携できるようになってお
り，DMP 上で分析した知見に基づいて，DSPで特定条件に絞った消費者に対して直接的な施
策を行うといったマーケティング活動が実現できるようになっている。これによって企業の
打ち手が変化している。まず，消費者個人に対するリーチが容易になってきた。従来はマス
広告のようにターゲットは個人ではなく集団であった。しかし，デジタル化によって個人の
デバイスなどに直接的にその人に適した施策を行うことが実現できるようになっている。ま
た，これらを自動化する動きである「マーケティング・オートメーション」が求められるよ
うになっている(Jarvinen & Taiminen, 2016)。デジタルマーケティングでは，企業はデータ分
析によって KPI (重要業績評価指標; Key performance indicator)を設定した上で，その KPIを監
査しながら，各施策を自動で調整しながら継続的に実行し続けることを目指している。この
動きは DMP や DSP の性質を活用するだけでなく，人件費などの運用コストを下げる目的に
もつながっている。さらに，それにより，消費者への施策を行うサイクルが早くなってきて
いる。従来であれば，マーケティングやメディアのプランニングは，年単位や四半期単位な
どが中心であった。しかし，デジタルマーケティングでは即時的な実行が可能であるために，
週単位や日単位，時には，一日の中での時間単位での施策が可能になっている。 
 以降では，DMP/DSP の仕組みについて，より具体的に説明をする。DMP/DSP の主な機能
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を図 2.3 に示した。DMP はデータ蓄積機能・分析機能を有する仕組みであり，個別の企業が
自社データを統合管理するための「プライベート DMP」や広告代理店，オーディエンスデー
タ保有事業者，市場調査会社などのデータ保有事業者がマーケティング支援の目的で提供す
る広義での DMP が存在する(横山・菅原・草野, 2015)。また，DSPは広告配信などの施策実
行機能を有する仕組みであり，DSP 上で保有される Cookie や IP アドレス，会員 ID などに紐
付いた個人のデバイス(例. スマートフォン，PC)を通して，デジタルメディア(例. Youtube，
Twitter，Facebook，Yahoo!のブランドパネル)やオウンドメディア(例. 企業の自社サイト，ア
プリ)上で施策が実行される。 
DSP で広告を配信するにあたっては，どのような人に対して広告を当てるかといった「消
費者ターゲティング」が非常に重要になる。従来からテレビ広告や新聞広告などのマスマー
ケティングにおいてもターゲティングの概念は重要視されてきた。しかし，デジタルマーケ
ティングではより直接的に消費者に対して施策を実行していくがゆえに，マスマーケティン
グに比べてターゲティングの効率性を上げやすく，その概念が一層重要になっている。通常，
ターゲティングは DMP 上に蓄積されたデータを分析することによって，消費者ターゲット
(ターゲット・セグメント)を選定することから始められる。そして，DSP と連携し，そのデ
ータで定義されたターゲットそのものに対して直接配信を行う場合やそのデータと関係する
類似データや推計に基づいてターゲットを拡張して配信を行う場合により，広告配信が実施
される。 
 
 
図 2.3 DMP/DSP の役割 
実務上，消費者ターゲット選定がどのように行われているのかについて，株式会社インテ
ージとそのグループ会社であるドコモインサイトマーケティングが共同運用する DMP/DSP
である「di-PiNK(http://www.di-pink.com/)」を例に説明する。di-PiNK では図 2.4 に示すように，
基本的なデモグラフィック属性のほか，日頃の生活軸，消費生活軸，お買い物軸，あるいは
位置情報データによって定義された位置軸などのターゲット・セグメントが搭載されている。
これらの情報は通常，セグメント・フラグとして，離散的な形式(例えば，0/1 データやカテ
ゴリ情報)として保有される。そのフラグ情報に基づいて，ターゲット選定が日々継続的に行
われている。なお，di-PiNK には 2.4.3 節で説明する本研究の分析データとして使用していく
i-SSP や SCIのデータに関係したセグメントについても搭載されている。 
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このターゲット・セグメントは DMP/DSP を運用する事業者間で異なっている。顧客のマ
ーケティング活動の目的に応じて効率の良いセグメントを搭載できることが，その事業者が
提供する DMP/DSP のビジネス価値に直結する。それゆえ，近年ではセグメント開発の事業
者間での競争が非常に激化している。 
 
 
図 2.4 DMP/DSP に搭載されるセグメントの例 
注. 宣伝会議アドタイの HP 上から図を引用した。 (https://www.advertimes.com/20170425/article239487/) 
 
 以上が DMP/DSP を活用したデジタルマーケティングの基本的な仕組みであり，DMP/DSP
の価値を上げるためには，効率の良い消費者ターゲットを選定していくことが重要である。
マーケティングのデジタル化が起きている中で，企業のマーケティング活動の主要な変化は，
そこで利用されるデータの種類として自動的に蓄積される行動ログデータの需要が高まり，
企業の打ち手が消費者ターゲットに対して，複数のデバイス・メディア上で直接的に，即時
的に，長期間で継続的に実行できるようになったことにあり，これに対応した実務的応用価
値をもつ研究が求められると本研究では考える。次節では，このような環境下でのデータ活
用に適した新しい種類のマーケティング・データについて説明する。 
 
2.4.2 新しい種類のマーケティング・データとその課題 
前節で新しい種類の「自動的に集まる実行動データ」について触れたが，こうしたデータ
をマーケティングで活用していく場合には注意が必要である。星野(2017)は，ID-POS や EC
サイトの閲覧・購買履歴，PC やスマートフォンの閲覧履歴などの企業の業務上プロセス上で
“集まるデータ”だけでは，マーケティング活用においてデータがもつ情報が十分でない場合
があることを指摘している。その理由として，具体的に星野 (2017)は，(1) 消費者の態度や
認知の理解，(2) 潜在顧客の理解 (3) 競合他社での行動の理解を挙げている。業務上集まる
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データは，その企業の業務の中で得られるデータである。例えば，小売業者の ID-POS はそ
の特定の小売業者の企業活動から得られるデータであり，その小売業者を利用する顧客のデ
ータである。それゆえ，2.1 節でもふれたように潜在顧客や競合他社の顧客の情報が十分に含
まれていないといった課題を含んだデータとして位置づけられる。 
 一方で，こうした課題を克服し，市場全体を捉えられる実行動データを，購買やメディア
のシングルソースデータとして構築していこうとする動きが直近 5 年で日本のマーケティン
グ・リサーチ産業で進められてきた。インテージ社の i-SSP(Intage Single Source Panel)，ビデ
オリサーチ社の VR Cubic，Nielsen Japan 社の Netview といったデータ・サービスである。イ
ンテージ社の i-SSP は，長年インテージ社が運用を続けてきた SCI(全国消費者パネル調査)
というスキャンパネル方式の購買履歴データとその調査モニターをベースにして，同一個人
のスマートフォン・PC の使用履歴ログデータ，テレビ視聴ログデータを収集したデータであ
る。ビデオリサーチ社の VR Cubic は，彼らが得意としてきたテレビ視聴ログ収集領域を拡
張し，テレビ視聴ログデータとスマートフォン・PC の使用履歴ログデータを個人のシングル
ソースで収集したデータである。また，Nielsen Japan 社の Netview はスマートフォンと PC の
使用履歴ログデータがシングルソースで収集されたデータである。先に述べたとおり，これ
らのデータの特徴は，市場全体を捉えられる実行動データとしてデータ収集の調査設計がさ
れていることである。具体的に，購買であれば，その人が購入した商品の全てやその人が利
用したチャネルの全て，メディアであれば，その人がスマートフォンや PC で接触した全て
のアプリや URL の履歴を収集できるように調査設計がされている。また，これらのデータは
「調査パネル」として機能させることが目的であるために，調査対象者も，各データが想定
する母集団に準拠する形で標本抽出されている。シングルソースでの市場調査パネルデータ
開発の領域，とりわけ購買とメディアの実行動データがつながるシングルソースデータは，
日本が海外に先んじてデータ構築・運用を開始し，民間企業のマーケティング活動に普及さ
せており，海外の主要なマーケティング・リサーチ企業(Gfk，Nielsen など)も後発的にデー
タ整備を進める状況になっている。 
このようにシングルソースの実行動データは，年々整備が進められ，デジタル時代のマー
ケティングで求められるデータ活用の性質と合致するがゆえに，各企業のマーケティング活
動の中に組み込まれようとしている。従来，質問調査として収集していた要素を実行動デー
タで置き換える動きが，今や多くの企業で進められている。しかしながら，実社会でのデー
タ活用環境が急速に発展を遂げている一方で，それらの新しいデータの収集的特性に焦点を
あてた学術研究が少ないことを本研究では課題として捉えている。実行動データと調査回答
の間には乖離が存在することは以前からよく知られた問題であり，調査品質研究の文脈では，
その乖離を理解することを目的とした研究が一つの研究領域として進められてきた
(Krugman & Hartley, 1970; Dutka & Frankel, 1997)。この観点は，従来，データ整備が進んでい
た購買のスキャンパネルデータ(Zhen et al., 2009; Einav et al., 2010)やテレビの視聴計測データ
(Prior, 2009; Wonneberger & Irazoqui, 2016)の実行動データについては，乖離の程度やその要因
について，一定の学術的研究の蓄積がされている。一方，スマートフォンや PC は実行動デ
ータ収集の歴史が浅いがゆえに，十分な学術的知見が蓄積されていない。 
 本研究ではマーケティングのデジタル化に対応した研究を志向し，実行動データを用いて
研究を進めていくが，その前提として，実行動データと調査回答の間に生じる乖離について，
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まず第 3 章で議論をした上で，第 4 章以降の消費者行動のモデル化を進めていく。 
 
 
2.4.3 本研究で用いるデータ 
本研究の第 3 章から第 6 章までで使用するデータについて説明する。 
本研究の第 4 章，第 5 章，第 6 章では，株式会社インテージが運用する全国消費者パネル
調査(SCI)を使用する。SCIはホームスキャン方式で収集された購買パネルデータであり，全
国の 15～69 歳の男女 5 万人の消費者から，継続的に日々の購買情報を収集している。SCI
協力者はインテージが保有するオンラインモニター組織を母体に，全国 11 エリア×性別×未
既婚×年代を設計として，割当法によりサンプリングされている。SCI はパネルモニターに
バーコードスキャナーを配布し，購入商品の購買記録を常時収集した実行動データである。
このデータには対象者が購入した日用消費財が網羅的に記録されており，食品(主食，調味料，
加工食品。ただし生鮮，惣菜，弁当を除く)，飲料(乳飲料，清涼飲料，アルコール)，日用雑
貨品(ハウスホールド，紙製品，パーソナルケア，ベビー関連品，ペット関連品)，化粧品，
医薬品が含まれる。 
また，本研究の第 3 章，第 4 章，第 6 章では，同じく株式会社インテージが運用するシン
グルソースパネル(i-SSP)のモバイル調査および PC 調査を使用する。i-SSP のモバイル，PC
調査はモニターの端末に専用アプリケーションをインストールすることにより，WEB・アプ
リの使用状況が自動収集され，行動を常時補足したログデータである。このパネルの対象者
は SCIを母体とし，インターネット利用人口の母集団構成比に合うように性年代，エリアを
割り当ててサンプリングされている。i-SSP のうち，SCIとシングルソースでつながるモバイ
ル調査は 8,300 人，PC調査は 15,000 人をパネルサイズとしている。なお，i-SSP のモバイル
調査では Android および iOS を利用するパネルモニターが対象となっている。第 4 章，第 6
章の研究ではこれらの全パネルモニターを分析対象としている。第 3 章の研究では調査実施
当時の株式会社インテージにおけるアンケート配信実験のモニター規約の都合により，
Android 利用者を分析対象としている。 
SCI のうちの一部のパネルモニターは，i-SSP とモニターID をキーとして同一個人レベル
で結合できるシングルソースの形式がとられている。このデータを使えば，情報接触から購
買までの個人の状況を，実行動をベースにしながら捉えていくことが可能である。 
 
 
2.5 チャネル利用行動のモデル化 
 本節では消費者のチャネル利用行動のモデル化について，先行研究における視点と手法を
整理する。 
 
2.5.1 チャネル選択モデル 
消費者のチャネル利用行動を捉えた先行研究において，代表的な手法は「チャネル選択」
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の問題に帰着させるものである。その場合，購買機会において複数のチャネル(多くの場合，
オンラインと実店舗の二値選択)からどのチャネルを選ぶのかについて，ロジットモデルやプ
ロビットモデルなどの離散選択分析の枠組みが採用されている。例えば，Chu et al. (2008)や
Chu et al. (2010)，Pozzi (2012)ではチャネル選択およびブランド選択を対象にロジットモデル
を用いてモデル化を行っている。また，チャネルの購買生起と購買量を同時に捉えていく場
合，Type II Tobit Model や Sample Selection Model，Hurdle Model といったゼロ切断分布に対応
した分析方法が採用されることがある。これはオンライン購買の普及率を鑑みると，必ずし
も全ての消費者がオンラインで購買するわけではないので，データ上でゼロ値が発生しやす
いといった課題に対応するものである。Ansari et al. (2008)は，購買生起と購買量に対して Type 
II Tobit モデル，チャネル選択に対してプロビットモデルを採用している。Breugelmans & 
Campo (2016)は各チャネルの購買生起と購買量を log-noramal Hurdle Modelによってモデル化
している。また，Li, et al. (2017)は，企業選択に対してプロビットモデル，チャネル選択と購
買量に対して Sample Selection Model を採用している。このように，チャネル選択モデルを軸
としながら，それに関連したブランド選択，企業選択，購買生起，購買量といった主要な消
費者行動をモデル化していくアプローチが多くの研究で用いられている。 
 
 
2.5.2 横断面分析 
消費者のチャネル使い分けを横断面データによって捉えることを狙いとしたセグメンテー
ション研究も本領域の主要なアプローチ方法である。特に，マーケティング分野におけるセ
グメンテーション研究では，消費者をセグメンテーションした後，そのセグメントの特性を
記述していくことが求められることが多い。それらを別個に扱う場合もあるが，同時に扱う
ことができる潜在クラスクラスタ分析などの手法が多くの研究で用いられている。Thomas & 
Sullivan (2005)はある小売業者の顧客データにおけるチャネル利用頻度に関して潜在クラス
クラスタ分析を行い，カタログセグメントと実店舗セグメントという 2 つのセグメントを抽
出している。また，Konus et al. (2008)は，情報接触時と購買時のチャネル利用態度をチャネ
ル利用のふさわしさ(appropriateness)で識別し，その傾向から消費者をセグメンテーションし
ている。さらに，そこに寄与する心理属性について潜在クラスクラスタ分析を用いて明らか
にしている。同様に，Sands et al. (2016)は，情報接触，購買，購買後の実店舗およびインター
ネット，スマートフォンのチャネル利用態度をチャネルの重要性(importance)によって識別し
た上で消費者をセグメンテーションし，そこに寄与する心理属性を特定している。日本市場
の研究として，大瀬良 (2014)はある小売業の顧客データに対して，カタログ，オンライン，
実店舗の 3 つの販売チャネルの利用回数を K-means 法でクラスタリングし，得られたセグメ
ント間で購買金額や購買品目数といった主要な指標を比較している。これらは一定期間の消
費者のチャネル利用行動を横断的に捉えた研究として位置づけられる。 
 
2.5.3 縦断分析 
一方，縦断的な観点を含んだ研究も存在する。例えば，時間そのものを従属変数とするも
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のである。Venkatesan, Kumar, & Ravishanker (2007)はオンライン購買の初回採用までの期間に
ついて比例ハザードモデルを用いて捉えている。また，猪狩・星野 (2016)では EC サイトと
店頭における消費者の繰り返し購買間隔と購買金額を捉えることを狙いとして，競合リスク
モデルと回帰モデルを用いた同時推定手法を提案している。これらは初回採用期間や購買間
隔といった時間を直接的に推定対象として捉えることを目的とした研究として位置付けられ
る。 
これに対して，時間経過の影響を間接的に捉える目的で，オンライン購買の経時的な学習
プロセスに焦点をあてた研究がある。Valentini et al. (2011)はオンライン購買のトライアルお
よびリピート段階を仮定し，それぞれに設定したロジットモデルを組合せた形でモデル推定
することによって，購買機会を重ねる度にチャネル利用の段階が移行する様子を捉えている。
その結果，消費者のチャネル選好は経験と共に進化していくことを示唆している。また，
Chang & Zhang (2016)は，消費者のチャネル選択の背後に潜在的な状態を仮定した隠れマルコ
フモデルにより，時間経過と共にその状態が動的に変化するモデル化を行っている。これら
の研究は時間そのものが目的ではなく，チャネル利用の経時変化におけるプロセスを理解す
るためのものとして位置づけられる。 
 以上に述べた先行研究とその手法について表 2.3 に整理した。 
 
表 2.3 研究手法の整理 
 
 
なお，本研究における横断面データおよび縦断データの定義について整理しておきたい。
本研究では消費者を対象とした分析を行うため，複数の個人を観測対象として持つデータを
扱う。この時，横断面データ(cross-sectional data)とは，複数の個人に対して，ある一時点で
収集されたデータを指す。一方，縦断データ(longitudinal data)とは，複数の個人に対して複数
時点で収集されたデータを指し，この形式の縦断データを菅原・松浦・尾崎・室橋・高橋・
岡田・山形(2012)は「個人－時点データセット」と呼んでいる。まず，本研究における横断
面データの解釈について補足したい。ある一時点において聴取した質問調査データは横断面
視点 対象 ベースとなる手法
Chu et al. (2008) チャネル選択，ブランド選択 ロジットモデル
Chu et al. (2010) チャネル選択，ブランド選択 ロジットモデル
Pozzi (2012) チャネル選択，ブランド選択 ロジットモデル
Ansari et al. (2008) 購買生起，購買量/チャネル選択 Type II Tobit/ プロビットモデル
Breugelmans & Campo (2016) 各チャネルの購買生起， 購買量 log-normal Hurdle model
Li et al. (2017) 企業選択/チャネル選択，購買量 プロビットモデル/ Sample Selection Model
Kumar & Venkatesan (2005) チャネル数 順序ロジットモデル
Thomas & Sullivan (2005) マルチチャネル利用実績 潜在クラスクラスタ分析
Konus et al. (2008)
情報検索・購買の
マルチチャネル利用意向
潜在クラスクラスタ分析
大瀬良(2014) マルチチャネル利用回数 K-means
Sands et al. (2016)
情報検索・購買・購買後のマルチ
チャネル，モバイル，インターネット
利用意向
潜在クラスクラスタ分析
Venkatesan et al. (2007) オンライン購買の初回採用期間 比例ハザードモデル
猪狩・星野(2016) 縦断分析 購買間隔，購買金額 競合リスクモデル/回帰モデル
Valentini et al. (2011) チャネル利用段階の移行 ロジットモデル
Chang & Zhang (2016) チャネル選択の動的変化 隠れマルコフモデル
チャネル選択モデル
横断面分析
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データとして扱うことが一般的である。これに対して，2.4.3 節で挙げた購買パネルデータや
PC・モバイルの利用ログデータ，さらには，ID-POS データといった実行動データは，質問
調査データとは異なり，経時的にデータが収集され続けているため，純粋な“一時点”ないし
は“一レコード”の単位は，そのデータの取得粒度(例えば，時刻，日付)に依存する。一方，
本研究での横断面データはデータの取得粒度によって定義するのではなく，分析するデータ
の形式および期間によって定義する。マーケティング研究では，実行動データを集計し，各
個人が一行のレコードをもつ形式にして分析をすることが往々にして存在する (大瀬良, 
2014; 石垣・竹中・本村, 2011)。例えば，大瀬良(2014)では ID-POS データについて個人毎に
チャネルの利用回数を集計し，そのデータについて消費者セグメンテーションを行っている。
本研究でも同様に，第 4 章で展開する横断面データを用いた分析では，個人毎に一定期間の
集計を行った分析データを対象とする。また，この時，本研究では消費者の選好が容易に変
化し得ない「短期間」という制約をいれ，これを横断面データと定義する。期間の定義じた
いは研究によって様々であるが，実務上，マーケティング施策は四半期，半期(上期/下期)，
年の単位で決定されることが多いことを理由として，第 4 章の研究では半期を短期間の定義
とする。この場合、時間で変化しない変数を持つモデルが使用される。また，複数の識別さ
れた時点を持つ縦断データは，マーケティング研究では「個人－時点データセット」として
扱われることが往々にしてある(菅原ら, 2012; 猪狩・星野, 2016; Chang & Zhang, 2016; 寺本, 
2014)。時点については，各購買機会(例えば，1 回目，2 回目)を一時点として扱う場合や特定
期間(例えば，日，週，月，四半期，年)を一時点として扱う場合など研究の目的により異な
る。本研究では，第 5 章の研究では，特定カテゴリ商品のチャネル利用を分析する目的によ
り一時点の単位を購買機会として扱う。第 6 章の研究では日用消費財全般のチャネル利用に
おいてマルチチャネル購買者であるか否かを分析する目的により時点の単位を特定期間とし
て，具体的には四半期として扱う。ここでは日用消費財全般という多くの商品カテゴリでの
購買分析を行う場合，オンラインでの購買機会は実店舗での購買機会に比べて非常に少なく
なるため，この定義としている。 
 
 
2.6 本研究のフレームワーク 
 本節では前節までの先行研究のレビューに基づき，その研究文脈と課題を改めて整理し，
本研究のフレームワークを具体的に示していく。まず，2.1 節および 2.2 節で述べたように，
マルチチャネル研究は 2000 年代初頭から現在にかけて，(1)チャネル効率，(2)チャネル間の
ショッパー行動，(3)小売ミックスという 3 つの文脈で進められてきた(Verhoef et al., 2015)。
特に，2 番めのトピックは，「ショッパー・マーケティング」や「Consumer-Centric Marketing」
といった消費者に主眼を置いた研究として進められている(山崎, 2014)。この文脈において，
現在までの多くの研究では，Neslin et al. (2006)が提唱した消費者のチャネル選択に関わる 6
つの要因(チャネル特性，マーケティング変数，社会的影響，チャネル統合，状況要因，個人
差)に関連した様々な知見が蓄積されている。一方で，近年では 2.3 節で述べたように，スマ
ートフォンの普及をはじめとして，デバイスやメディア利用といった消費者の情報接触行動
そのものが変化をしてきている。消費者の購買プロセス全体でみると，例えば，Verhoef et al. 
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(2007)が「リサーチショッパー」という特徴的な消費者行動を挙げたように，情報接触時と
購買時に異なるチャネルを利用する消費者も登場している。このような中で，近年のマルチ
チャネル研究では，その範疇を情報接触まで拡げたマルチチャネル・マルチメディア研究が
行われるようになってきている(Dholakia et al., 2010)。さらに，こうした研究のニーズは，2.4
節で述べたように企業のマーケティングがデジタル化し，販促や広告などの施策と消費者の
買い方までが直接的につながるようになった現代の環境下で，より一層高まっている。特に，
昨今登場した実行動データのように日々蓄積され続けるデータから消費者行動を理解してい
く研究は，「マーケティング・オートメーション」に見られるような現代のデジタルマーケテ
ィング課題に対して実用性が高く，多くの実務家に求められている。 
このような研究文脈を考慮し，本研究の目的は，メディア環境が発達してきた中で，現状
どのような人がマルチチャネル購買をしており，経時的にどのような人がマルチチャネル購
買をするようになってきたのか，その消費者特性を明らかにすることである。さらに，企業
のマーケティング活動がデジタル化していることに鑑みて，実行動に即した実証的な立場か
ら消費者理解を目指していく。また，実データに基づく実証的な研究が少ない日本市場に焦
点をあて，近年オンライン購買が普及してきた日用消費財市場を対象に扱う。これらの課題
解決を実現するため，本研究では以下のリサーチ・クエスチョンを設定し，研究を進めてい
く。 
 
日本の日用消費財市場において 
(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのか 
(2) 経時的にどのような人がマルチチャネル購買をするようになってきたのか  
 
(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのか 
短期間の横断面データを用いて，消費者のチャネル利用行動についてセグメンテーション
によるアプローチから分類の検討を行う。その際，昨今ではモバイルデバイスの普及によっ
て，より簡便にオンライン購買が行えるようになってきており，デバイス毎のオンライン情
報接触とオンライン・実店舗でのマルチチャネル購買との関係を捉えることが，本領域の重
要課題になっていることに着目する(Verhoef et al., 2015; 奥谷, 2016)。これに対応し，消費者
のチャネルとメディア接点を同時に扱って分類していくことで，どのようなデバイス情報接
触をしている人が，マルチチャネル購買をしているかについて捉えていく。また，実行動結
果に関係する消費者特性を理解するため，別途聴取する質問調査による心理属性を組合せ，
実行動とその背後にある消費者心理との接合を図る。マルチチャネル・マルチメディア環境
下におけるチャネル利用と消費者の諸特性については，Konus et al. (2008)の研究が一つのユ
ニバーサル・スキームとして多くの研究で援用されている(e.g., Wang et al., 2014; Keyser et al., 
2015; Sands et al., 2016)。しかしながら，これらの研究は，チャネル利用を質問調査による利
用態度として捉えたものであり，実行動として捉えたものではない。本研究はチャネル・メ
ディア利用を行動として捉え，それに関係する消費者心理を意識として捉えていく。また，
これに対応し，種類の異なるデータである実行動データと質問調査データを接合させていく。 
このような検証は，本研究領域においてこれまで行われていない。それゆえに，学術的な
意義としては，まず，チャネル・メディアを実行動データに置き換えた時に，先行研究と整
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合する知見が得られるのかを追証する必要があると考える。具体的には，2.4.3 節で説明した
購買スキャンパネルデータおよびモバイル・PC の利用ログデータを用いて，購買チャネル
の利用頻度，モバイル・PC の利用時間を対象に扱い，消費者の実行動を捉えていく。その
上で，実行動データによって精緻に消費者行動を捉えられるのであれば，その行動に即して，
デジタルマーケティング施策につなげることが望ましいという立場をとっていく。 
 
(2) 経時的にどのような人がマルチチャネル購買をするようになってきたのか 
経時的な縦断データを用いて，消費者のチャネル利用行動を時系列解析によるアプローチ
からモデル化する。ただし，現在の日本の日用消費財市場でのオンラインチャネル利用は成
長期にあり，必ずしも多くの人がマルチチャネル購買を行っているわけではない。このよう
な場合の有用な視点として，それまでオンライン購買を経験したことがなかった人が初めて
オンライン購買を行った場合，その後どのように買い方が変化していくのかという問題が挙
げられる (Nielsen, 2017)。そこで，本研究ではまず，日用消費財の中でオンライン購入率が
比較的高いヘアケアカテゴリに焦点をあて，各購買機会という時点毎のチャネル選択の変容
を捉えるモデル化を行っていく。モデル化により変容のパターンを明らかにした上で，そこ
に関係する消費者特性について議論を行う。さらに，重要な観点として，こうした消費者の
チャネル選択の変容は，商品カテゴリ特有の買い方の問題なのか，それとも，買い方全般(す
なわち，日用消費財全般の買い方)の問題なのかについて検証をしていきたい。 
 次に，初めてオンライン購買を行った人に限定せず，消費者の日用消費財全般のチャネル
利用について，時系列的にどのような変容を遂げているのかについてモデル化を行っていく。
ここでは，購買機会よりも範囲を拡げて，一定の期間にマルチチャネル購買を行ったかどう
かについて，その変容を捉えていく。さらに，そうした行動変容に対して，デバイス毎の情
報接触がどのように寄与しうるのかについて検証を行っていく。 
以上の課題に関する方略と各章の構成について図 2.5 に整理した。 
なお，消費者のチャネル利用を経時的な視点で分析した研究は，初回採用までの期間を扱
った Venkatesan et al.(2007)，特定の小売業者の顧客関係管理の文脈で顧客のチャネル選択の
変化を扱った Valentini et al. (2011)，Chang & Zhang (2016)，猪狩・星野(2016)など非常に限定
されている。これに対して，本研究では市場の全ての小売業者，頻繁に購入される日用消費
財の消費者の全ての購買を対象としており，対象範囲の一般化を図る。この範囲設定で消費
者のチャネル利用を経時的に捉えた研究は，筆者が調べる限り，実行動データに基づくもの
としては存在せず，本研究の新規性である。 
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図 2.5 課題に対する方略 
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第3章 自己申告型調査と行動ログの乖離 
 
マーケティングのデジタル化の背景には，多くの消費者にスマートフォンや PC といった
デジタルデバイスの普及が進み，さらにその利用行動を捉えることが可能な実行動データを
はじめとしたデータ収集環境が整備されてきたことが関係する。従来からデータ収集が進ん
でいた購買やテレビの実行動データについては，そのデータの性質に関する学術的研究の蓄
積がされている。2.4.2 節で触れたように，調査品質研究の文脈では実行動データと質問調査
で収集した回答結果の間に発生する乖離の程度や要因について論じる目的の研究が一分野と
して確立されている。例えば，購買データでは Zhen et al. (2009)や Einav et al. (2010)，テレビ
データでは Prior (2009)や Wonneberger & Irazoqui (2016)といった研究が挙げられる。しかしな
がら，スマートフォンや PC は実行動データ収集の歴史が浅いがゆえに，十分な学術的知見
が蓄積されていない。そこで本章では，スマートフォンの利用行動を対象に，その利用時間
における行動ログデータと調査回答の乖離について考察する。 
ただし，本研究は論文全体を通して行動ログに基づく新しい研究を志向するものの，質問
調査の利用価値を毀損する立場ではないことに触れておきたい。行動ログは必ずしも全ての
研究者や実務家が利用できるわけではなく，安価に実施が可能な質問調査の利用価値は今後
も残り続けると本研究では考えている。それゆえ，正しく質問調査を実施していくことも重
要であり，行動ログと調査回答に乖離が生じるならば，その乖離を埋めていく方法について
も本章では言及したい。 
 
 
3.1 背景と目的 
3.1.1 背景 
メディア利用行動の把握を目的とした自己申告型調査は毎年多くの企業や研究機関で実施
されている。その結果はマーケティングや社会学，政治学，教育学など幅広い分野で活用さ
れている。その一方で，昨今では自動収集された行動ログの活用にも関心が高まっている。
メディア分野の行動ログはそのデータ収集源によりいくつかのタイプが存在する。国連欧州
経済委員会(UNECE, 2014)の分類によれば，それらには(1)ソーシャルネートワーク型情報 
(e.g. Facebook，Twitter)，(2)ビジネスシステム情報 (e.g. EC サイト，CM 出稿情報)，(3) IOT
情報 (Internet of Things，e.g. 端末ログ，センサー，位置情報)がある。行動ログは様々な研究
分野での活用が今後大いに期待される。 
しかしながら，調査目的によっては対象データの選択とその解釈に注意が必要である。例
えば，「日本国民のメディア利用実態を個人属性別に把握する」といった対象者の識別性や網
羅性が求められる目的の下では，コントロールされずに収集された行動ログは適していない
(Batini & Scannapieco, 2016)。Boyd & Crawford (2012)は Twitter の例を挙げ，その結果は「全
ての人の行動ではなく，Twitter 利用者の行動であること」，「個人が特定されていないこと(一
人が複数アカウントを持つ場合がある)」，「いくつかのアカウントは人ではなく“ボット”であ
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ること」を理解して使う必要があることを警告している。 
こうした中，伝統的な調査法の拡張として，調査パネルモニターの端末ログを管理された
形で収集する取り組みが，調査会社を中心に直近 5 年で進んできた。日本国内ではインテー
ジの「i-SSP」，Nielsen の「Netview」，ビデオリサーチの「VR CUBIC」などが該当する。こ
れらのパネルデータでは対象者の情報が識別されており，データ収集の品質管理が行われて
いる。スマートフォンや PC のオペレーション・システムはアップデートが頻繁に繰り返さ
れる。システム環境が変化した場合にも適切にデータが収集されていることを事業者は日々
の運用上管理している。その一方で，調査パネルの端末ログ収集には運用の人件費やデータ
を蓄積し続けるサーバー費など，莫大なコストがかかっている。そのため，必ずしも全ての
事業者がこのような調査法を実施できるわけではない。また，こうしたデータを研究に利用
するには費用がかかり，全ての研究者が自由に使える状況ではない。 
それゆえ，より安価に実施できる自己申告型調査の需要は今後も一定程度残り続けること
が想定される。しかしながら，毎年多くの調査が実施されている一方で，調査の回答が実際
の行動とどれだけ乖離しているかについて言及されることはあまり多くない。利用者は自分
自身の行動に常に気をはらっているわけではないため(Krugman & Hartley, 1970; Zukin & 
Snyder, 1984)，自己申告型調査の回答には実際の行動との乖離が生じることが知られている
(Dutka & Frankel, 1997)。こうした背景を受け，本研究では昨今登場した調査パネルの行動ロ
グと自己申告型調査の結果を比較することで，乖離の構造を明らかにすることを試みる。そ
の上で，その乖離を制御するための示唆を提示する。 
 
3.1.2 課題 
自己申告型調査の回答精度は重要な研究対象として様々な分野で研究の蓄積がされている。
メディア分野においても同様にいくつかの側面から研究がされている。例えば，Price (1993)
は回答期間に着目し，マスメディア利用の聴取における「典型的な週」と「過去 1 週間」を
比較し，より具体的かつ最近の期間を聴取した方の回答結果が低くなりやすい傾向を示唆し
た。また，Romantan, Hornik, Price, Cappella & Viswanath (2008)は，聴取するコンテンツの粒度
に着目し，メディア利用全体を聴取する場合に比べ，特定コンテンツを聴取する方が想起さ
れやすいことを示唆している。これらのほか，調査方法間での回答傾向の違いを比較した研
究もある。Heerwegh (2009)は面接調査とオンライン調査を同一個人に対して実施した。その
結果，回答内容は大きく違わないものの，非回答の割合および「わからない(Don’t Know; D.K.)」
と答える割合に関してオンライン調査の方が高くなることを示唆した。 
こうした中で近年進みつつあるのが，行動ログと自己申告型調査の違いを比較した研究で
ある。比較対象に行動ログを用いるのは対象者に行動の想起をさせる必要がない点において
優れているためである(Webster, Phalen & Lichty, 2006)。TV を対象にした研究では Nielsen 社
の「ピープルメーター」で収集された行動ログを用いたものがある(Prior, 2009; Wonneberger & 
Irazoqui, 2016)。また，PC (Scharkow, 2016)，携帯電話(Boase & Ling, 2013; Abeele et al., 2013)，
スマートフォン(Kobayashi & Boase, 2012)を対象にした同種の研究が行われている。 
これらの研究では共通したアプローチが用いられている。第 1 の方略は，自己申告型調査
が行動ログに対してどの程度過大または過小に申告されているか，その乖離の程度を知るこ
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とである。第 2 の方略は，乖離に個人ごとの差異を想定し，乖離の程度を個人属性などの要
因で説明するものである。それ以外にも，聴取する指標(利用頻度や時間)による違い(Abeele et 
al., 2013; Wonneberger & Irazoqui, 2016)や回答形式(選択型や自由記述)による違い(Boase & 
Ling, 2013)を捉えた研究が存在する。 
その一方で，これらの先行研究は指標や回答形式による行動ログとの乖離に着目している
ものの，聴取方法を工夫した場合にログとの乖離をどれだけ抑えられるかという観点は論じ
ていない。調査を行う場合，質問内容を回答者が想起しやすい状況を作ることによって精度
を改善することが可能であると考えられる(Schwarz & Oyserman，2001)。実際に調査票を作成
する実務現場の状況を省みると，取得したい指標や回答形式 (e.g. 単回答，複数回答，自由
回答)は関係者の要望に応じて必ずしも柔軟に変更しうるものではない。それに比べて聴取方
法の工夫は変更しやすく，その観点での精度改善を図ることは実務上有用である。 
加えて，昨今のメディア利用状況を見ると，スマートフォンの普及が急速に進んでいる。
総務省(2016)の通信利用動向調査によれば，2015 年末に保有率は 72%となり，利用者は拡大
し続けている。それに伴い，企業や研究機関が利用実態を調査する事例も増えている。しか
し，スマートフォンを対象とした同様の研究は Kobayashi & Boase (2012)といった一部の事例
があるものの，研究の蓄積は少ない。特に日本でかつ大規模にスマートフォンの自己申告型
調査と行動ログの乖離を調べた研究はこれまで行われていない。 
そこで本研究では個人のスマートフォン利用時間を対象として，次の 3 つの観点から分析
を試みる。 
(1) 自己申告型調査と行動ログの間にはどの程度の乖離が発生しているか 
(2) 乖離を低減するために，聴取方法の工夫は有効であるか 
(3) 乖離の程度を個人属性からどのように説明できるか 
 
 
3.2 先行研究 
3.2.1 自己申告型調査と行動ログの乖離を扱った研究における
課題 
本節では自己申告型調査と行動ログの乖離を扱った研究を対象として，3 つの観点から課
題を整理する。 
第 1 の観点は分析データの粒度である。初期の研究として Prior (2009)は集計値レベルでの
比較を行った。彼の研究では TV のニュース視聴人数を指標として，Nielsen 社の「ピープル
メーター」による行動ログと国立アネンバーグ選挙調査(NAES)の自己申告型調査を比較して
いる。その結果，日別の視聴人数の増減傾向は概ね近くなるものの，絶対値で見ると，自己
申告型調査の結果は行動ログの結果の約 3 倍以上も過大に申告されることを示した。一方で，
この研究で用いられた集計値レベルの比較では，その結果が回答集団の違いに影響されてい
るのか，それとも調査方法の違いに影響されているのかが正確に分離されない(星野, 2009)。
そのため，近年では回答集団の違いによる影響をコントロールすることが可能な，同一個人
 42 
レベルでの比較が主流となっている。 
第 2 の観点は指標である。Wonneberger & Irazoqui (2016)は Prior (2009)の研究を同一個人レ
ベルに拡張した上で，TV 視聴全体の「頻度」と「時間」という 2 つの指標における実証分
析を行った。その結果，頻度では Prior (2009)と同様に過大申告傾向が確認されたが，一方で，
時間では過小申告傾向になることを示した。また，Abeele et al. (2013)は携帯電話の通話にお
ける頻度と時間を比較した。その結果，いずれの指標においても過大申告傾向になることを
示し，頻度の方が時間に比べて実際の利用との相関が高いことを示した。このように研究の
中には過大申告の傾向を報告するものがいくつかあるものの，指標によっては過小申告の傾
向が報告される場合もある。また，時間を聴取する場合，その正確性をどのように向上させ
るかは課題として残されている。 
第 3 の観点は回答形式である。Boase & Ling (2013)は携帯電話の通話および SMS の利用頻
度について，カテゴリを選択させる質問と連続的な数値を自由記述させる質問とで比較を行
った。彼らは実際の行動を予測する回帰手法を提案し，カテゴリを選択させる質問の方が精
度に優れることを示した。その理由として，数値自由記述の質問では，回答のレンジが広く，
実際の行動よりも大きく乖離する人が一定数存在することを挙げている。 
ここまでの整理でわかるように，メディア利用の「時間」を「数値自由記述」させる自己
申告型調査には精度上の課題が残っているため，本研究ではこの改善を試みたい。こうした
調査をより難しくしているのは，回答者が自身のメディア利用行動を想起しにくいことが関
係していると考えられる。特に，スマートフォンは TV や PC といった他メディアに比べて，
いつでもどこでも利用できることからより難しくなる。例えば TV であれば，在宅時間から
自身の利用を類推することも可能である。しかし，スマートフォンは通勤・通学中に利用す
ることもあれば，すきま時間に少しだけ利用することもあるだろう。就寝前に利用していた
らつい長時間利用していたということも考えられる。 
そこで本研究では，先行研究で扱われた指標や回答形式以外の観点で自己申告型調査の精
度を改善するために，聴取方法の工夫を試みる。特に，時間的・空間的に回答者に想起を促
すことに着目する。こうした観点の聴取方法として，ライフイベント調査の研究文脈で発展
してきた Event History Calendar と呼ばれる手法がある (Belli, 1998; Schwarz & Oyserman, 
2001; Glasner, van der Vaart & Dijkstra, 2015)。この方法は一週間を曜日・時間帯ごとのカレン
ダー形式に区分し，そこに出来事を書かせていくというものである。これにより重要な出来
事以外の細かい出来事まで回答者が想起しやすい状況を作り出している。この方法はライフ
イベントなどの長期的な出来事だけでなく，一週間の行動などの短期的な出来事の聴取にも
適用が可能とされている(Schwarz & Oyserman, 2001)。本研究の関心は，スマートフォンの利
用時間を数値自由記述させる質問聴取にあるため，直接的にその方法を用いることは難しい。
しかし，その要素として(1)日常的な細かい出来事を想起させる助成を行うこと(以後，「想起
助成」と呼ぶ) (2) 利用時間を一括りにではなく，時間帯に分けて聴くことには応用の可能性
があると考える。 
以上を踏まえて，本研究ではスマートフォンの利用時間を数値自由記述させる調査に対し
て，想起助成および時間帯に区分した設問といった聴取方法の工夫を行うことにより，行動
ログと自己申告型調査の間に発生する乖離を低減していくことを目指していく。 
ここで，スマートフォンを対象とした研究事例である Kobayashi & Boase (2012)との違いに
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ついても触れておく。彼らの研究はスマートフォンのコンテンツである通話，SMS，Gmail
の利用頻度を対象に自己申告型調査と行動ログの乖離を把握したもので，本研究のように自
己申告型調査の聴取方法に焦点をあてた研究ではない。また，彼らの研究は 2011 年 3 月の日
本の利用者に対して行われているが，前述の総務省の調査によれば，当時のスマートフォン
利用率は 29.3%と低く，現在の普及状況とは異なっている。これらの理由から本研究を実施
する意義があると考える。 
 
3.2.2 乖離に影響する個人差 
先行研究では自己申告型調査と行動ログの間に乖離が存在することを明らかにした上で，
その原因となる個人属性の違いを特定している。個人属性には性別，年齢，学歴，世帯年収，
未既婚，職業，余暇時間(在宅時間やメディア消費に自由に使える時間)などが用いられてい
る。影響する個人属性は研究対象によって異なっているものの，そのアプローチは一貫して
おり，乖離を目的変数，個人属性を説明変数とした回帰手法が用いられている。個人属性が
よく用いられるのは，調査実務上で入手しやすい変数であり，応用しやすいことが理由とし
て考えられる。そのため，本研究でも同様のアプローチを採用していく。 
ここで「乖離」の定義に着目する。先行研究では過大申告/過小申告という定義が用いられ
ている。これは自己申告型調査を主体とするものである。すなわち，「乖離=自己申告型調査
の結果－行動ログの結果」となる。この乖離を目的変数として回帰を行う場合，いくつかの
方略が考えられる。ひとつは連続値のまま扱う方法である(Wonneberger & Irazoqui, 2016)。通
常，乖離は正規分布の形をとる。そのため，過大申告を正，過小申告を負とした正規分布を
説明することになる。しかし，このモデルでは乖離が 0 に近い適正に申告している層を捉え
ることができないという問題が生じる。そのため，過大申告と過小申告を 0 を基準に分けて
扱う方法(Scharkow, 2016; Abeele et al., 2013; Boase & Ling, 2013)やレンジに区切る方法
(Kobayashi & Boase, 2012)が用いられることがある。本研究では適正値からの乖離の程度を把
握することを狙いとし，後者の方法を用いる。 
 また，乖離の変数操作上で発生する系統誤差についても触れておきたい。Abeele et al. (2013)
は，携帯電話の利用において「ヘビーユーザーは過小申告しやすい一方で，ライトユーザー
は過大申告しやすい」関係を指摘している。Scharkow (2016)も同様の指摘をしている。しか
しながら，この傾向は乖離の定義式に基づき「行動ログの結果をひく」という変数操作を行
うことに依存している。それゆえ，回帰手法を用いる際には，行動ログを説明変数にいれて
系統誤差として扱い，その影響を統制することが望ましいと考えられる。 
 
 
3.3 分析方法 
本研究ではスマートフォンの利用時間を指標として，同一個人に対して自己申告型調査と
行動ログを同時期に収集し，両者の乖離について分析する。本節以降では，簡略化のため自
己申告型調査の回答結果を「意識」，行動ログの結果を「ログ」と呼ぶ。先行研究と比較した
本研究の新規性は，自己申告型調査の聴取方法を工夫し，その効果を検証することにある。 
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具体的には，意識とログの乖離に影響すると考えられる 2 つの要因を想定する。 
第一の要因は想起助成である。本研究ではスマートフォンの利用場面を想起させる質問を利
用時間の質問前に実施する。この方法ではまず，ふとした時にスマートフォンを利用するシ
ーンを想起させる選択型質問を行い，次に普段の利用の仕方について自由記述させる。そし
て，このような想起助成の実施群と非実施群の比較を行う。 
第二の要因は，時間帯に対応した区分別聴取である。ここでは，朝から深夜までを順に聴
いていくことにより，時間帯毎の利用状況を想起させやすい状況を作り出す (Schwarz & 
Oyserman, 2001)。具体的には，一日を 4 つの時間帯に区分し，それぞれにおいて利用時間を
聴取した群と一日の利用時間を一括で聴取した群を比較する。 
上記二要因から対象者を表 1 に示す 4 つの群に分け，次の 3 つの分析を実施する。 
 
分析 1. 乖離の可視化 
意識とログの間には，どの程度の乖離が生じているのかを明らかにする。意識，ログ，意
識－ログを指標とした基礎集計および可視化を行う。 
 
分析 2. 想起助成，時間帯別聴取の有効性の検証 
想起助成，時間帯別聴取が乖離の低減に対して有効に働くかを検証する。まず，意識－ロ
グを指標として，調査パターン毎の平均絶対誤差(MAE)と平均二乗誤差(MSE)を比較する。
次に，その影響を細かく捉えるため，意識－ログを分位点によって過大申告/過小申告を表す
層に分け，各層で意識－ログの絶対値を従属変数，想起助成・時間帯別聴取を要因，ログを
共変量とした共分散分析(ANCOVA)を行う。ここで，共変量は従属変数，要因の関係を明確
するための統制変数とすることを意味している。 
 
分析 3. 乖離の程度に影響する個人属性の把握 
従属変数に分位点による層への所属，説明変数に個人属性を用いた多項ロジスティック回
帰によって，過大申告/過小申告に対する個人属性の影響度を検証する。個人属性は先行研究
を参考に，性別，年齢，職業，教育年数，世帯年収，家族人数，子供有無，余暇時間を対象
とする。事前分析として，主効果の検定を行い，有意になった変数をモデルに採用する。 
 
3.4 データ収集 
本研究では，2.4.3 節で説明した株式会社インテージのシングルソースパネル (i-SSP) のモ
バイル(スマートフォン)調査を使用する。このパネルではスマートフォン利用についての行
動ログが常時継続的に収集されている。自己申告型調査はこのモニターに対してオンライン
調査を付帯的に実施することでデータを収集した。調査は 2016 年 12 月 14 日~20 日にインテ
ージが運用するオンライン調査システム上で実施した。対象者には調査パターンを無作為に
割り付けた。なお，調査は調査実施日から過去半年以上継続してパネルに協力している全員
に対して実施している。この結果，割付数 5,832 人，回収数 4,106 人で回収率は 70.4%であっ
た(表 3.1)。このうち，3.4.3 節で述べる外れ値処理を行った 4,090 人を本研究における分析対
象者とした。 
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表 3.1 調査パターン 
 
 
3.4.1 自己申告型調査の内容 
調査では，まず，想起助成を行う対象者に表 3.2 に示す質問 Q1，Q2 を聴取した。Q1 は普
段のスマートフォンの利用の仕方に関わる質問で，対象者は 5 件法で回答した(「あてはまる」
~「あてはまらない」)。ここでは TV や PC などと比較して，利用できる場所や時間を選ばな
いスマートフォンのデバイス特性を考慮した想起助成を行っている。Q2 はスマートフォンの
利用シーンを想起させる自由記述質問である。ここでは，ふとした時にスマートフォンを利
用する細かな出来事を思いつくだけ詳細に記述させる方法をとっている。次に，対象者全員
に「あなたは直近 1 ヶ月の月曜日から金曜日に，スマートフォンを一日あたり平均すると，
何分程度使いましたか」という質問を行った。この質問の回答は，数値入力形式で行った。
時間帯別聴取なしの群には一括で一日あたりの分数を回答させ，時間帯別聴取ありの群には
4 つの区分毎に回答させた (「05:00~10:59 」「11:00~16:59」「17:00~22:59」「23:00~04:59」)。
この区分は i-SSP スマートフォンパネルの過去データにおける時間帯別接触率の分布を考慮
して設定している。なお，本研究で聴取する利用時間の対象範囲は「直近 1 ヶ月」の「月曜
日から金曜日」としている。最後に，対象者全員に「趣味や買い物，テレビ視聴やネットサ
ーフィンなど，あなたご自身のために過ごせる余暇時間は，どの程度ありますか」と質問し，
余暇時間を数値入力形式で回答させた。 
表 3.2 想起助成に用いた質問項目 
 
調査
パターン
想起助成 時間帯別
聴取
割付数 回収数
分析
対象者数
群1 あり なし 1458 1035 1030
群2 あり あり 1458 999 995
群3 なし なし 1458 1017 1013
群4 なし あり 1458 1055 1052
全体 5832 4106 4090
Q1 選択式
 あなたの普段のスマートフォンの利用の仕方について教えてください (5件法)
　Q1-1. 家にいる時もスマートフォンを手の届く範囲に置いておく
　Q1-2. ふとした時にスマートフォンをいじる場合が多い
　Q1-3. 頻繁に訪れるアプリ，WEBサイトがある
　Q1-4. 仕事の休憩中など細切れの時間でもスマートフォンを使いたい
Q2 自由記述
 あなたが普段スマートフォンを利用するシーンを思い浮かべてください
 あなたがふとした時にスマートフォンを触っている場面を， 思いつく数だけ詳細にお答えください
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3.4.2 行動ログの内容 
モニターは自身が利用するスマートフォンに専用アプリケーションをインストールしてい
る。インストール後は，利用したすべてのアプリの状況が自動収集される。i-SSP のスマー
トフォンアプリデータは前面に表示された操作可能なアクティブな状態(フォアグラウンド)
にあるものが識別されている。したがって，バックグラウンドで起動されており，利用者が
操作をしていないアプリは対象外となる。利用者の意識と行動ログの比較を行う際，利用者
が操作している状態のみが記録されたデータであることは，研究に用いる上で重要である。
分析には各個人の自己申告型調査の回答日から直近 1 ヶ月の月曜日から金曜日のログを抽出
して使用する。 
 
3.4.3 分析対象者の属性と構成 
 本研究で用いる属性はインテージがパネルモニターに対して保有しているものを用いる。
各変数は，性別(男性を 1 とするダミー変数)，年齢(連続変数)，職業(カテゴリカル変数，①
勤務層:正社員や契約社員などフルタイム就業者，②在宅層:専業主婦や無職，③それ以外)，
教育年数(連続変数)，世帯年収(連続変数)，家族人数(連続変数)，子供有無(子供有りを 1 とす
るダミー変数)である。また，余暇時間は 4.1 節の調査で聴取した連続変数を用いる。 
表 3.3 に分析対象者のパターン別サンプルサイズと性年代構成比を示した。無作為割付の
結果，調査パターン間の性年代構成比差は全体平均に比べて±1%程度におさまっている。な
お，本研究ではログまたは意識が一日あたり平均 720 分以上のサンプルを外れ値として除外
している。この結果，分析には 4,090 人を用いている。 
表 3.3 パターン別サンプルサイズと性年代構成比 
 
群1 群2 群3 群4 全体
n 1030 995 1013 1052 4090
構成比
男性10代 1.2% 1.7% 1.0% 1.3% 1.3%
男性20代 6.8% 5.8% 7.5% 6.1% 6.6%
男性30代 12.1% 12.5% 12.5% 11.0% 12.0%
男性40代 14.0% 13.6% 14.1% 13.6% 13.8%
男性50代 11.3% 11.0% 10.6% 11.2% 11.0%
男性60代 5.0% 5.7% 5.4% 5.5% 5.4%
女性10代 2.2% 2.3% 2.5% 1.5% 2.1%
女性20代 12.3% 11.7% 11.5% 11.4% 11.7%
女性30代 12.2% 12.3% 11.5% 12.6% 12.2%
女性40代 12.6% 13.5% 13.5% 15.0% 13.7%
女性50代 7.3% 6.7% 7.2% 7.5% 7.2%
女性60代 3.0% 3.3% 2.7% 3.1% 3.0%
合計 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
調査パターン
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3.5 分析結果 
3.5.1 乖離の可視化 
表 3.4 に自己申告型調査と行動ログの一日あたり利用分数の基本統計量を示した。本研究
では対象者に調査パターンを無作為に割付けたため，行動ログの平均値の群間差はわずかに
なっていた。行動ログの平均値が最も大きい群 2 と最も小さい群 3 を比較すると，その差は
1.3 分であることが確認された。 
表 3.4 基本統計量の比較 
 
注. 本表における分析対象者は，表 3.1 で示した調査パターンで割付されている。 
 
一方，自己申告型調査の平均値は群 2 (平均値=146.7)，群 4 (平均値=139.8)，群 1 (平均値
=114.0)，群 3 (平均値=110.0)の順に大きくなっていた。自己申告型調査の中央値の大小関係
は，平均値の大小関係と同じであった。全ての群において中央値は平均値よりも低く，正の
歪みをもった分布になっている。また，自己申告型調査よりも行動ログの方が平均値および
中央値が大きくなる関係が全ての群で見られた。さらに，群 1 と群 3，および群 2 と群 4 に
ついて自己申告型調査の結果を比較すると，どちらの比較でも想起助成ありの場合には，な
しの場合に比べて 5 分ほど平均値が高くなっていることがわかる。また，群 1 と群 2，およ
び群 3 と群 4 について自己申告型調査の結果を比較すると，どちらの比較でも時間帯別聴取
は一括聴取に比べて 30 分ほど平均値が高くなっていることがわかる。 
図 3.1 に乖離(=自己申告型調査の結果－行動ログの結果)の箱ひげ図を示した。以降，この
指標を「意識－ログ」と呼ぶ。ログよりも意識が大きくなっている場合が過大申告，小さく
なっている場合が過小申告である。この指標の特性を理解するため，図 3.2 に意識－ログの
ヒストグラム，図 3.3 に横軸をログ，縦軸を意識－ログとしたプロットを示した。図 3.2 を見
ると，意識－ログは正規分布に近い対称な分布形をとるが，分布の中心は負の位置にあるた
め全体として過小申告傾向であることがわかる。分布の基本統計量は平均値＝－49.1，中央
値＝－43.8，標準偏差＝123.7，歪度＝0.2，尖度＝2.5 となっていた。これより，平均値で約
50 分の過小申告傾向にあることがわかる。 
 
調査パターン 平均値 中央値 標準偏差 平均値 中央値 標準偏差
群1. 想起助成あり×一括 114.0 90.0 104.8 176.6 153.8 118.0
群2. 想起助成あり×時間帯別 146.7 115.0 118.3 177.3 152.0 124.2
群3. 想起助成なし×一括 110.0 70.0 100.4 176.0 150.6 125.3
群4. 想起助成なし×時間帯別 139.8 105.0 118.7 177.2 152.0 121.9
自己申告型調査 行動ログ
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図 3.1 基本統計量の比較意識－ログの箱ひげ図 
注. 横軸を表 3.1 で示した調査パターン，縦軸を意識－ログ(分)とする。 
 
図 3.2 意識－ログのヒストグラム 
注. 横軸を意識－ログ(分)，縦軸を人数とする。全サンプル(n=4,090)を対象とする。 
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図 3.3 ログと意識－ログのプロット 
注. 横軸をログ(分)，縦軸を意識－ログ(分)とする。全サンプル(n=4,090)を対象とする。 
 
また，図 3.3 を見ると，意識－ログとログの間には負の相関関係(相関係数=－0.59)がある
ことがわかる。この関係が 3.2.2 節で触れた系統誤差である。先行研究で述べられている「ラ
イトユーザーほど過大申告しやすく，ヘビーユーザーほど過小申告しやすいこと」(Abeele et 
al., 2013; Scharkow, 2016)は本研究でも同様に確認された。図の下三角部分にプロットが存在
しないのは，意識－ログの指標計算上，「－ログ」の値より小さい値を取り得ないからである。
また，3.4.3 節で述べた外れ値処理のために上三角でも同様の領域が存在する。なお，図中に
一定の線上のプロットが見られるが，これは自己申告型調査の回答で 60 分/90 分/120 分など
の区切りのいい数値を答えた人が多くいるためである。以降ではこの系統誤差を考慮した上
で分析を進めた。 
 
3.5.2 想起助成，時間帯別聴取の有効性の検証 
表 3.5 に意識－ログの平均絶対誤差(MAE)と平均二乗誤差(MSE)を示した。MAE，MSE 共
に群 2 が最小となり，最も乖離が小さいことが示された。次に，過大申告，過小申告に対し
て，想起助成および時間帯別聴取が与える影響を議論する。全 4,090 人における意識－ログ
を五分位で分け，過大および過小申告の程度に基づくセグメントを作成した(表 3.6)。その上
で各セグメントにおいて，意識－ログの絶対値を従属変数，想起助成有無・時間帯別聴取有
無を要因，ログを共変量として，二要因の交互作用項を含んだ共分散分析を行った。ここで
ログを共変量としているのは，系統誤差を考慮するためである。 
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表 3.5 意識－ログの MAE，MSE 
 
注. 本表における分析対象者は，表 3.1 で示した調査パターンで割付されている。 
 
各セグメントにおける意識－ログの平均値(表 3-6)は，セグメント 1～5 でそれぞれ－218.3
分，－97.7 分，－44.2 分，－1.6 分，116.0 分であった。セグメント 1～3 は平均値が負の過小
申告傾向にあったため，その程度にあわせて過小申告ヘビー層，過小申告ミドル層，過小申
告ライト層と名付けた。セグメント 4 は平均値が 0 に近いため適正層と名付けた。セグメン
ト 5 は平均値が正の過大申告傾向にあったため，過大申告層と名付けた。 
 
表 3.6 五分位によるセグメンテーション結果 
  
 
表 3.7 が共分散分析の結果である。この分析では正に有意の場合は乖離を増やす方向に作
用しており，負に有意の場合は減らす方向に作用していることを意味している。過小申告ミ
ドル層と過小申告ライト層では時間帯別聴取が負に 5%有意，過小申告ヘビー層と過大申告
層では交互作用項が負に 10%有意であった。適正層ではログ以外は有意にならなかった。ま
た，全てのセグメントにおいて，ログが正に有意であった。なお，この分析ではサブグルー
プ解析をしているが，そのサブグループが従属変数に依存している。そのため，無作為割り
当てとはならないが，グループ毎の傾向を見ることを目的として利用している。 
 
調査パターン MAE MSE
群1. 想起助成あり×一括 97.2 16955.6
群2. 想起助成あり×時間帯別 93.6 16444.8
群3. 想起助成なし×一括 103.4 19518.8
群4. 想起助成なし×時間帯別 95.8 17888.9
平均値 レンジ サンプルサイズ
セグメント1 過小申告ヘビー層 -218.3 [min, -135.4) 818
セグメント2 過小申告ミドル層 -97.7 [-135.4, -68.2) 818
セグメント3 過小申告ライト層 -44.2 [-68.2, -22.7) 818
セグメント4 適正層 -1.6 [-22.7, 24.1) 818
セグメント5 過大申告層 116.0 [ 24.1, max] 818
 51 
表 3.7 共分散分析の結果 
 
注. 本表における各層の分析対象者数は表 3.6 で示した 818 人である。 
 
本節の結果を踏まえると，MAE，MSE の観点から想起助成と時間帯別聴取を共に行う場
合(群 2)が乖離を最も小さくできることが示唆された。さらにサブグループの傾向から以下の
3 点が示唆される。第 1 に，自己申告型調査の回答がログから大きく外れる対象者は，その
外れ方が過大であろうと過小であろうと，想起助成と時間帯別聴取を共に行うことが効果的
であると示唆された。この傾向が MAE，MSE で群 2 が最小になったことに寄与していると
考えられる。第 2 に，自己申告型調査の回答がログよりもやや過小にある人には，時間帯別
聴取が効果的であることが示唆された。スマートフォンの利用時間は全体として過小申告傾
向にあるが，その理由には無意識的な長時間利用やすきま時間利用，ながら利用などが影響
していると推察される。このような場面での利用時間が蓄積することにより，意識による回
答との間に乖離が生まれ，過小申告につながると考えられる。こうした場合に応じて，時間
帯ごとに利用を想起させることが有効に働くと考えられる。第 3 に，適正層には想起助成・
時間帯別聴取が共に有効に働かないことが示唆された。これらの人は，自身の行動について
の認識力が高いと推察され，聴取方法の工夫をしなくても実態に近い回答を得ることができ
ると考えられる。  
 
平方和 自由度 t値 p値
ログ(分) 2564778 1 29.938 0.000 ***
想起助成有無 310 1 0.329 0.742
時間帯別聴取有無 7110 1 1.576 0.115
想起助成有無×時間帯別聴取有無 8820 1 -1.756 0.080 *
ログ(分) 22018 1 7.932 0.000 ***
想起助成有無 116 1 -0.577 0.564
時間帯別聴取有無 1410 1 -2.007 0.045 **
介入有無×時間帯別聴取有無 290 1 0.911 0.363
ログ(分) 6614 1 6.390 0.000 ***
想起助成有無 112 1 -0.830 0.407
時間帯別聴取有無 944 1 -2.414 0.016 **
想起助成有無×時間帯別聴取有無 74 1 0.675 0.500
ログ(分) 280 1 2.512 0.012 **
想起助成有無 2 1 -0.198 0.843
時間帯別聴取有無 5 1 -0.347 0.729
想起助成有無×時間帯別聴取有無 11 1 0.491 0.624
ログ(分) 110168 1 3.476 0.001 ***
想起助成有無 2047 1 0.474 0.636
時間帯別聴取有無 162 1 0.133 0.894
想起助成有無×時間帯別聴取有無 28942 1 -1.781 0.075 *
*** 1%，** 5%，　*10%
過小申告ヘビー層
過小申告ミドル層
過小申告ライト層
適正層
過大申告層
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3.5.3 乖離の程度に影響する個人属性の把握 
最良案であった群 2(n=995)に対して，過大申告/過小申告に対する個人属性の影響度を検証
する目的で，従属変数を乖離で分けた五群への所属とした多項ロジスティック回帰を行った。
説明変数には，ログ，年齢，教育年数，世帯年収，家族人数，余暇時間を連続変数，職業(勤
務層，在宅層，それ以外)，性別(男性=1)，子供有無(有り=1)をカテゴリカル変数として用い
ている。説明変数にカテゴリカル変数が含まれていることから，カテゴリカル変数が変数全
体として効果があるかを調べるため，主効果の検定を行いモデルに用いる変数を選択した(表
3.8)。ここでは，帰無仮説モデルとして全ての説明変数から該当の一つの説明変数を除いた
モデルと，対立仮説モデルとして全ての説明変数を含むモデルを設定し，尤度比検定統計量
による検定を行った。その結果，ログ，年齢，余暇時間が 1%水準で有意，性別，職業，教
育年数が 5%水準で有意であったため，これらをモデルに採用した。一方，世帯年収，家族
人数，子供有無は有意にならなかった。 
表 3.9 が多項ロジスティック回帰を行った結果である。ここでは，モデルの識別性のため，
「適正層」を基準群としている。また，カテゴリカル変数である職業は，「それ以外」を基準
として，「勤務層」，「在宅層」をダミー変数化してモデルに投入した。層ごとに結果をみてい
くと，まず，過小申告ヘビー層では，「年齢」が正に 1%有意，「余暇時間」が負に 1%有意で
あった。すなわち，年齢が高く，時間に余裕がないと認識している人ほど，過小申告ヘビー
層になりやすいことがわかる。次に，過小申告ミドル層では，「年齢」が正に 5%有意，「職
業 勤務層」が正に 10%有意であった。年齢が高く，日中の仕事を持つ人ほど，過小申告ミ
ドル層になりやすいことがわかる。そして，過小申告ライト層は，「性別」が負に 1%有意，
「年齢」が正に 5%有意，「職業 勤務層」が正に 1%有意であった。ここでは過小申告ミドル
層と同様に，年齢が高く，日中の仕事を持つ人たちの影響が出ていることがわかる。加えて
女性ほど過小申告ライト層になりやすいことがわかる。最後に，過大申告層は「職業 勤務層」
が正に 1%有意，「性別」が負に 10%有意であった。 
 
表 3.8 主効果の検定結果 
 
注. 本表における分析対象者数は表 3.1 で示した群 2 にあたる 995 人である。 
自由度 尤度比検定統計量
ログ 4 515.436 ***
性別(男性=1) 4 12.406 **
年齢 4 32.589 ***
職業 8 18.066 **
教育年数 4 9.756 **
世帯年収 4 6.828
家族人数 4 1.061
子供有無 4 0.938
余暇時間 4 19.927 ***
*** 1%，** 5%，　*10%
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表 3.9 多項ロジスティック回帰による分析結果 
 
注. 本表における分析対象者数は表 3.1 で示した群 2 にあたる 995 人である。 
本分析における層の区分は全サンプルに対して行った表 3.6 の定義で行われている。 
本分析対象者数(995 人)における各層の対象者数は，過少申告ヘビー層 191 人，過少申告ミドル層 199 人， 
過少申告ライト層 195 人，適正層 209 人，過大申告層 201 人である。 
 
以上の結果は，年齢，性別，職業(フルタイム就業)，余暇時間が，適正層と比べた乖離の
程度の把握に有効であることを示している。特に，年齢は強く影響し，過小申告ヘビー層に
係数 標準誤差 t値 p値
定数項 -8.627 1.374 -6.277 0.000 ***
ログ 0.028 0.002 14.702 0.000 ***
性別(男性=1) 0.155 0.337 0.461 0.645
年齢 0.043 0.012 3.562 0.000 ***
職業_勤務層 0.366 0.360 1.017 0.309
職業_在宅層 -0.483 0.424 -1.139 0.255
教育年数 0.095 0.083 1.149 0.251
余暇時間 -0.208 0.067 -3.101 0.002 ***
定数項 -3.418 1.026 -3.332 0.001 ***
ログ 0.016 0.002 10.617 0.000 ***
性別(男性=1) -0.247 0.259 -0.952 0.341
年齢 0.022 0.009 2.351 0.019 **
職業_勤務層 0.509 0.281 1.813 0.070 *
職業_在宅層 -0.442 0.339 -1.304 0.192
教育年数 -0.007 0.064 -0.104 0.917
余暇時間 -0.018 0.042 -0.444 0.657
定数項 -2.619 0.996 -2.629 0.009 ***
ログ 0.008 0.002 5.464 0.000 ***
性別(男性=1) -0.751 0.249 -3.018 0.003 ***
年齢 0.018 0.009 1.981 0.048 **
職業_勤務層 0.751 0.278 2.705 0.007 ***
職業_在宅層 0.014 0.319 0.045 0.964
教育年数 0.039 0.061 0.649 0.516
余暇時間 0.019 0.036 0.537 0.591
定数項 1.063 0.862 1.234 0.217
ログ 0.004 0.001 2.878 0.004 ***
性別(男性=1) -0.408 0.222 -1.834 0.067 *
年齢 -0.011 0.008 -1.383 0.167
職業_勤務層 0.668 0.248 2.691 0.007 ***
職業_在宅層 0.002 0.292 0.007 0.994
教育年数 -0.081 0.054 -1.500 0.134
余暇時間 0.045 0.033 1.374 0.169
Cox & Snell   疑似決定係数 0.444
Nagelkerke   疑似決定係数 0.463
McFadden   疑似決定係数 0.184
*** 1%，** 5%，　*10%
過小申告
ヘビー層
過小申告
ミドル層
過小申告
ライト層
過大申告層
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近づくにつれて正の大きい係数値をとっている。すなわち，年齢が高いほどスマートフォン
利用の過小申告をしやすいことを示唆している。また，過小申告ヘビー層では余暇時間が負
に強く影響しており，時間がないと認識している人ほど実際の利用よりも意識を低く答えや
すいことがわかる。 
一方で，本モデルの Cox & Snell，Nagelkerke，McFadden の疑似決定係数値はそれぞれ 0.444，
0.463，0.184 という結果であった。本研究では調査実務上で入手しやすい個人属性を用いて
説明を試みたが，この結果は乖離の程度に対して個人属性以外の説明変数が関係している可
能性を示唆している。いくつかの先行研究では，メディア利用の認知能力に関わる変数や自
分をより良く見せようとする社会的望ましさ(Social Desirability)によるバイアスが関係する
ことが予想されている(Scharkow, 2016; Boase & Ling, 2013; Kobayashi & Boase, 2012)。乖離の
程度に対してこうした観点を実証した研究は筆者の知り得る限りほとんど行われておらず，
今後の課題になりうるだろう。 
 
 
3.6 結論 
本研究は自己申告型調査と行動ログの乖離の程度を捉えた数少ない研究事例である。特に，
日本でかつ大規模にスマートフォン利用に発生する乖離を捉えた研究としては，本研究が初
めての試みとなる。本章の結果に基づけば，昨今のデジタルマーケティングにおいて DMP
や DSP などで行動ログに基づいてターゲットを選定し，その人たちの行動の量的な値に基づ
いて施策検討する場合には，実行動を反映する行動ログを用いて分析をする方が望ましいと
示唆できる。しかしながら，行動ログの利用には金銭的な負荷も伴うため，全ての企業が実
務において利用できるわけではない。こうしたときの代替策として，本研究では調査回答を
行動ログに近づけていくためには，想起助成と時間帯別聴取という聴取方法の工夫が有効で
あることを示した。 
本研究の知見を 3 つの観点から整理する。 
第 1 は，自己申告型調査と行動ログの間に発生する乖離の程度である。本研究ではスマー
トフォンの利用時間は全体として過小申告傾向にあることを示した。過小申告の程度は平均
値で見て約 50 分であった。また，「ライトユーザーほど過大申告しやすく，ヘビーユーザー
ほど過小申告しやすいこと」(Abeele et al., 2013; Scharkow, 2016)を示す系統誤差は本研究でも
同様に確認された。 
第 2 は，乖離の低減に対する聴取方法の工夫の有効性である。数値自由記述型のスマート
フォン利用時間の自己申告型調査において，想起助成と時間帯別聴取を行った場合，その乖
離を低減できることを示唆した。これは先行研究で「利用時間は利用頻度よりも実際の利用
と乖離しやすいこと」(Abeele et al., 2013)および「数値自由記述はカテゴリ選択質問よりも乖
離しやすいこと」(Boase & Ling, 2013)が指摘されてきた中で，聴取が難しいとされた「利用
時間を数値自由記述させるケース」における有効な改善である。  
第 3 は，乖離に影響する個人属性である。乖離の程度には個人差があることを想定し，個
人属性を用いた説明を試みた。分析の結果，年齢，性別，職業(フルタイム就業)，余暇時間
が影響していることを示した。特に，年齢は強く影響し，年齢が高いほどスマートフォン利
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用の過小申告をしやすいことを示唆した。また，余暇時間が少なく時間がないと認識してい
る人ほど実際の利用よりも意識を低く答えやすいことを示唆した。 
最後に今後の課題を挙げる。まず本研究で用いた想起助成および時間帯別聴取の操作方法
について改善を検討する必要がある。乖離が過小申告傾向にあった本研究の結果をふまえる
と，回答者が意識せずにスマートフォンを利用している状況を想起させることが必要だと考
えられる。例えば，移動中や休憩中のすきま時間での利用，テレビを見ながらの利用，ゲー
ムや SNS などの長時間利用が過小申告を誘発する理由として考えられる。こうした特性をふ
まえた想起助成の改善では，いくつかの具体的なシーンを設定して視覚的に表現し，そのシ
ーンでの思考を捉えるプロセス・シミュレーション(竹内・星野, 2017)を行うことなどが考え
られる。また，時間帯別聴取の区分をどのように設定するかといった点にも検討の余地があ
る。 
また，乖離の程度に寄与する個人属性以外の要因を特定していくことも課題になる。この
点に関してはいくつかの要因が考えられる。一つは，個人のメディア利用の仕方やその認知
能力である。先の課題と関係し，特定の利用シーンと乖離の関係を明らかにすることが必要
であろう。また，社会的望ましさによるバイアスも関係すると考えられる。本研究では過小
申告者が多い結果であったが，あまりに多くスマートフォンを利用している事実を回答する
ことに対する抵抗感を持った人がいることが想定される。さらには，オンライン調査回答時
にモニターが注意深く質問に答えない行動に関する傾向(Satisfice 傾向)を捉えていくことな
ども考えられるだろう(三浦・小林, 2015)。 
さらに，行動ログから得た事実と自己申告型調査で得た認識的事実を外的な基準に照らし
て評価することも重要である。例えば，「メディア接触と投票行動」といった研究を行う場合
に，投票結果に対して寄与するのはログ的事実なのか，それとも調査で得た認識的事実なの
かを識別することが研究課題として考えられる。本研究では乖離を近づけるという立場をと
って研究を行ったが，その操作を行ったほうが良い場合とそうでない場合を明らかにしてく
ことが求められるだろう。こうした知見が蓄積されれば，研究者が自身のテーマに用いるデ
ータや調査法を選択する際の助けになることが期待される。 
 以上が行動ログと質問調査の間に発生する乖離に関する知見である。本章の結果は調査品
質研究において，これまで議論されていなかったスマートフォンの行動ログに関する特性を
補完する位置づけを持っている。このような性質を踏まえ，以降では実行動をベースにしな
がら，本研究の主題であるマルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者理解の研究に
活用していく。 
 
  
 56 
第4章 マルチチャネル・マルチメディア環境下
での消費者セグメンテーション 
 
 本章では「現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのか」を把握する目的で，
マルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動を横断面データによって捉える消費
者セグメンテーションによるアプローチを提案する。 
 
4.1 背景と目的 
第 2 章において，マルチチャネル・マルチメディア環境下における多くの企業にとっての
重要な課題は，購買チャネルとコミュニケーション・チャネルを統合し，シナジー効果を創
出することにあると述べた。このような状況下で企業がチャネル戦略を設計するためには，
消費者セグメンテーションが効果的である(Neslin et al., 2006)。これまでマルチチャネル環境
下での消費者の購買チャネル利用を捉えた研究は数多く行われている(e.g., Kushwaha & 
Shankar, 2013; Chintagunta et al., 2012; Gensler et al., 2012; Valentini et al., 2011; Ansari et al., 
2008; Thomas & Sullivan, 2005)。さらに，近年では必ずしも消費者の購買時のチャネル利用に
だけ焦点をあてるのではなく，購買前の情報接触といった購買段階を考慮した研究が進めら
れている。Konus et al. (2008)は情報接触時・購買時のチャネル利用態度をチャネル利用のふ
さわしさ(appropriateness)で識別した上で消費者をセグメンテーションし，そのセグメントを
心理属性，デモグラフィック属性から説明する潜在クラスクラスタ分析(Latent Class Cluster 
Analysis, Vermunt & Magidson, 2002)のフレームワークを提案している。Konus et al. (2008)のフ
レームワークは，その後，多くの研究において援用が進んでいる(Wang et al., 2014; Keyser et al., 
2015; Sands et al., 2016)。例えば，Sands et al. (2016)ではチャネル利用に加え，モバイルとソー
シャルメディアの影響を考慮し，コミュニケーション・チャネルを精緻化する形でKonus et al. 
(2008)のフレームワークを拡張している。 
しかしながら，これらの研究は分析結果が質問調査に基づいていることに制約が残ってお
り，消費者のチャネル利用を実行動データに基づいて捉えていく必要性があると本研究では
考える。Konus et al. (2008)はチャネル利用のふさわしさ(appropriateness)によって消費者のチ
ャネル利用態度を識別しているが，Sands et al. (2016)はチャネル利用の重要性(importance)の
方が消費者の実行動を予測するのに適切であるとして Konus et al. (2008)のチャネル利用の聴
取方法を批判し，改善を行っている。ただし，この Sands et al. (2016)の聴取方法もチャネル
利用の「態度」を扱ったものである。マーケティング研究では「態度」は「実行動」を引き
起こす先行変数とされており，実行動を捉えていくことは一つの重要な観点になっている 
(Barry, 1987; Solomon, 2001; 田中, 2008)。また，第 3 章で議論したように，仮に実行動を質問
調査で聴取しようとしても，その調査回答と実際の行動の間には乖離が存在する。マルチチ
ャネルでのセグメンテーション研究においても，質問調査が抱える方法論的バイアスへの問
題意識が指摘され，実行動データに基づく追加検証の必要性が将来課題として挙げられてい
る(Konus et al., 2008; Wang et al., 2014)。また，実行動データを用いて消費者を捉えるこ
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とは，マーケティングのデジタル化が進む昨今のビジネス環境に鑑みても重要な課題である。
前章までで本研究の立場として述べてきたように，直近，企業のマーケティング活動が行動
ログデータの普及によって劇的な変化を遂げている。行動ログデータは収集特性上，マーケ
ティング・オートメーションといった直接的，即時的，継続的なデジタルマーケティング施
策に適しており，その活用による施策立案が多くの企業に望まれている (Jarvinen & 
Taiminen, 2016)。 
 こうした中で，本研究ではマルチチャネルでの消費者セグメンテーション法を以下の 2 つ
の観点から改良することを目指していく。第 1 は消費者を実行動データに基づいてセグメン
テーションすることにより，デジタル時代において企業が施策につなげやすい「アクショナ
ブル」なセグメントを構築していくこと，第 2 は単に実行動を捉えるだけでなく，質問調査
を組み合わせることによって，消費者の実行動の背後にある心理的な消費者特性を理解して
いくことである。従来，多くの研究では，質問調査データは消費者のチャネルへの知覚や選
好，態度を捉えるために活用され，消費者パネルデータなどの実行動データは消費者の行動
を捉えるために活用されてきた。言い換えると，異なる種類のデータはそれぞれ別個に研究
されてきた。これに対して，本研究は実行動パターンとその行動の背後にある消費者の知覚
や選好を統合して解釈していくことを狙いとする。 
以上を踏まえ，本研究では購買段階を考慮したマルチチャネルでのセグメンテーションの
先行研究を踏襲した上で，実行動データと調査データを含むシングルソースパネルデータを
用いることによって，それらを拡張することを目指していく。具体的に，本研究では 2 つの
購買チャネル（実店舗およびオンライン），3 つのメディア接点(モバイル，PC，ソーシャル
メディア)における消費者の利用行動を捉え，そこに影響する消費者の心理属性，デモグラフ
ィック属性を評価していく。これにより，本研究では以下の 3 つを課題として設定し，議論
していく。第 1 に，本研究全体の課題 1 と関連して，現状どのような人がマルチチャネル購
買をしているのかという点を明らかにすることである。そして，第 2 として，本研究が志向
する，実行動データに基づくセグメンテーションは先行研究の知見とどのように整合しうる
かを検証することである。さらに，第 3 として，実務的応用の視点で，本研究全体の課題 3
と関連し，購買チャネルと情報接触デバイスの間でシナジーを導くマルチデバイス戦略を提
言することである。 
 
 
4.2 先行研究 
 本節では，マルチチャネル環境下における消費者行動とそのセグメンテーション研究を具
体的にレビューした上で，本研究の課題を特定する。 
 
4.2.1 消費者セグメンテーション研究 
2.2 節で述べているとおり，マルチチャネルでの消費者行動には様々な要因が関係している。
それらの要因に着目し，消費者のセグメンテーションを行った研究がこれまでに多く行われ
てきた。表 4.1 にそれらを具体的に整理した。実店舗チャネルを扱った研究として，Gupta & 
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Chintagunta (1994)は潜在クラスクラスタ分析のスキームを提案した。このスキームではセグ
メンテーションとそのセグメント所属に対するデモグラフィック変数の影響を評価している。
Bhatnagar & Ghose (2004)はオンライン購買者のセグメンテーションを行った。彼らの研究で
はオンライン購買にあたって消費者は情報セキュリティやベンダーの信頼性といった知覚ロ
スに関係する WEB 属性を懸念していることが示唆されている。このような観点の検証は，
オンライン購買が登場した初期の研究においてよく行われている。Gupta & Chintagunta 
(1994)や Bhatnagar & Ghose (2004)はシングルチャネルの文脈での消費者セグメンテーション
を行った研究として位置付けられる。 
一方，マルチチャネルの文脈でみると，多くの研究では消費者が利用するチャネル数に基
づいてセグメンテーションが行なわれている。例えば，実店舗のみを利用する消費者(シング
ルチャネル)と実店舗とオンラインの双方を利用する消費者(マルチチャネル)を比較するとい
ったものである。Thomas & Sullivan (2005) はある小売業の 3 つのチャネル(実店舗，オンラ
イン，カタログ)を分析し，2 つの消費者セグメント(カタログセグメントと実店舗セグメント)
を特定している。消費者が利用するチャネル数に基づく区分はその解釈の容易さゆえに，セ
グメンテーション研究だけでなく，チャネル選択を扱う研究全般で用いられることが多い 
(e.g., Kushwaha & Shankar, 2013)。 
 
表 4.1 消費者セグメンテーションのタイプ 
 
 
 
しかしながら，単純に消費者が利用するチャネル数だけで，チャネル利用の個人差を捉え
られているとは言い難い。Konus et al. (2008)は購買段階を考慮したセグメンテーション・ス
キームを確立していく必要があることを主張している。彼らは情報接触と購買段階における
チャネル利用のふさわしさ(appropriateness)を質問調査で聴取し，チャネル利用態度に基づき
潜在クラスクラスタ分析を用いて消費者をセグメンテーションし，心理属性とデモグラフィ
ック属性によってそのセグメントを説明している。その結果，「マルチチャネル愛好家」，「無
関心購買者」，「実店舗重視者」という 3 つのセグメントを提案している。彼らは各セグメン
トの消費者特性について次のように示唆している。まず，マルチチャネル愛好家は新商品・
未経験品を積極的に試す性向を有している。逆に，実店舗重視者はブランドや店舗を繰り返
し利用する性向を有している。また，マルチチャネル愛好家は買い物の楽しさが得られる体
心理属性 デモグラフィック属性
Gupta & Chintagunta (1994) 実店舗 － － － ✔
実行動データ
(購買スキャンパネル)
Bhatnagar & Ghose (2004) オンライン － － ✔ － 質問調査データ
Thomas & Sullivan (2005) マルチチャネル － － － －
実行動データ
(小売業顧客データ)
Konus et al. (2008) マルチチャネル 情報接触・購買 － ✔ ✔ 質問調査データ
Wang et al. (2014) マルチチャネル 情報接触・購買 － ✔ ✔ 質問調査データ
Keyser et al. (2015) マルチチャネル 情報接触・購買・購買後 － ✔ ✔ 質問調査データ
Sands et al. (2016) マルチチャネル 情報接触・購買・購買後
インターネット，モバイル，
ソーシャルメディア
✔ ✔ 質問調査データ
本研究 マルチチャネル情報接触・購買
PC，モバイル，
ソーシャルメディア
✔ ✔
実行動データ
(購買スキャンパネル，
メディア行動ログ，
質問調査データ)
マルチチャネル 購買段階 マルチデバイス/メディア
個人差
データタイプ
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験を他の 2 セグメントよりも求める傾向にあるが，無関心購買者はそうした経験を求めない
と示唆している。 
Konus et al. (2008)のスキームはその後，いくつもの研究で援用され，マルチチャネルでの
消費者セグメンテーション法における一つのユニバーサル・スキームになっている(Wang et 
al., 2014; Keyser et al., 2015; Sands et al., 2016)。彼らの研究では，心理属性として Ailawadi et al. 
(2001)の変数操作を参考にしながら次に示す 6 つの概念と操作を与えており，本節では具体
的に説明する。 
 
(1) Innovativeness: 本研究では「新商品・未経験品のトライアル性向」と称する。 
“Innovativeness”として，Konus et al. (2008)は Ailawadi et al. (2001)の操作定義に基づき，「新
商品を試す」「未経験品を試す」「異なる商品を使い分ける」「繰り返し同じ商品を使い続ける
ことに飽きる」という消費者性向を意図して操作している。この操作の原典は Midgley & 
Dowling (1978; Journal of Consumer Research; 表題  Innovativeness: The concept and its 
measurement )であり，彼らが定義している，「新しい，あるいは，異なる商品を試し，新しい
経験を探そうとする傾向」という概念に基づいている。これらの出典に限らず，広くマーケ
ティング研究の文脈で捉えるならば，消費者の“Innovative”な性質を新商品の採用しやすさと
して語る場合が往々にしてある(e.g., 小川, 2005)。このように語られる背景には，Everett 
Rogersのイノベーター理論が多くのマーケティング研究で援用されていることと関係すると
本研究では考える(Rogers, 1962; Rogers & 三藤(邦訳), 2007)。イノベーター理論では，新商品
の採用をする順番の早い順に「イノベーター」，「アーリーアダプター」，「アーリーマジョリ
ティ」，「レイトマジョリティ」，「ラガート」の 5 つに消費者を類型している。また，別の観
点として，マーケティング研究では消費者の購買行動を捉える際に，新商品や未経験品を試
すトライアル行動，そして，その後繰り返し購買を行うリピート行動という 2 つの特徴的消
費者行動を対比して用いる場合がある(e.g., 中村, 2003)。 
本研究では変数操作の内容をより重視し，さらに，次に挙げる心理属性である Konus et al. 
(2008)が“Brand/Store Loyalty Loyalty”と称した概念が「リピート行動」を意図していることか
ら，トライアル・リピートの軸で捉えていくことが適切であると考え，Konus et al. (2008)の
操作した“Innovativeness”の概念を，「新商品・未経験品のトライアル性向」と称し，以後扱っ
ていく。 
 
(2) Brand/Store Loyalty: 本研究では「ブランド・店舗のリピート性向」と称する。 
“Brand/Store Loyalty”として，Konus et al. (2008)は，「購買決定時のブランドの重要性」，「同
じブランドを買い続けること」，「購買時の場所・店舗の重要性」「同じ方法で買い物し続ける
こと」という消費者性向を意図した操作が行われている。これらは，先行研究として Ailawadi 
et al. (2001)における心理属性操作や Klempeler (1995)がブランド・スイッチング行動の枠組み
の中で定義した変数操作に基づいている。一般的に，ブランドと店舗の“Loyalty”は分けて語
られる場合も多いが，Konus et al. (2008)はブランドおよび店舗を区別せず扱っている。 
 一方で，“Loyalty”の概念は，マーケティング研究の文脈では研究によって様々な意味合い
を持つことがある。“Loyalty”は本来「忠誠」という意味を持ち，消費者のブランドや店舗へ
の忠誠を表す概念であるが，高橋(2010)によれば，長年マーケティング研究では購買行動の
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結果として捉えられてきた経緯がある。この解釈として，青木(2004)は，“Loyalty”の概念が
「購買努力を削減し，意思決定を単純化する消費者ニーズも含んでいる」ことを指摘してい
る。しかし，近年では行動の結果(行動ロイヤリティ)に加えて，商品への愛情・信念・態度
といった心理的結びつきを併せ持つ「真のブランド・ロイヤリティ」といった捉え方もされ
るようになってきた(Oliver, 1999; 青木, 2004)。 
 本研究では変数操作の内容および先に挙げたトライアル性向との対比を意識して，
“Loyalty”という広義の概念を用いるのではなく，この概念を「ブランド・店舗のリピート性
向」と称する。 
 
(3) Motivation to Conform: 本研究では「他者受容」と称する。 
この変数は Ailawadi et al. (2001)や Chandon et al. (2000)にて「購買決定を行う際に，他者か
らの同意をどの程度必要とするか」という消費者性向として表されている概念である。具体
的な項目としては，「人に批判されることを嫌がること」，「人に受け入れられる重要性」，「あ
まり考えずに問題解決をしたいこと」として操作される。このような概念を用いてチャネル
利用行動に捉えていく上で，関連する研究として，Verhoef et al. (2007)では消費者のチャネル
利用は自分と関係性の強い社会的集団(e.g., 家族，地域，同僚など)の影響を受け，それらの
人たちと同様のチャネルを利用する傾向にあることを示唆している。本研究はではこの概念
を「他者受容」と称する。 
 
(4) Shopping Enjoyment: 本研究では「買い物の楽しさ」と称する。 
消費者は買い物によってエンターテイメント性や感情的なベネフィットを享受できる
(Babin et al., 1994)。買い物によって喜びや興奮を得ようとする消費者の性質はチャネル利用
にも関係する。Nicholson, Clarke & Blakemore (2002)は友達と一緒に買い物をするといった社
会的な体験を重視する性向がチャネル利用に影響を与えることを示している。また， Verhoef 
et al. (2007)は情報探索や購買をする中で楽しみを得ようと工夫する人ほど，マルチチャネル
の利用傾向があることを示唆している。 
 Konus et al. (2008)や Ailawadi et al. (2001)ではこの概念を「買い物が好きであるか」，「じっ
くりと買い物をしたいか」という操作によって表している。本研究ではこの概念を「買い物
の楽しさ」と称する。 
 
(5) Time Pressure: 本研究では「多忙感」と称する。 
この変数は消費者の時間的リソースの乏しさを表すものであり，乏しい人はより計画的に
購買することが知られている(Kleijnen et al., 2007)。Konus et al. (2008)や Ailawadi et al. (2001)
ではこの概念を「忙しいか」，「時間に追われている感じがするか」という操作によって表し
ている。本研究ではこの概念を「多忙感」と称する。 
 
(6) Price Consciousness: 本研究では「適正価格への志向性」と称する。 
Konus et al. (2008)は，“Price Consciousness”をなるべく安い価格で支払うことに対する消費
者性向を表す概念として用いている。また，変数操作の出典である Lichtenstein, Netemyer, & 
Burton (1990), Journal of Marketing では“Price Consciousness”を「the ratio of quality to price(価格
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に対する品質の割合)」と定義し，低い価格を提示したときの消費者の反応を捉えている。 
これらに基づき，具体的な項目操作では「様々な商品の価格を比較すること」，「品質に見合
った価格の商品であること」として表している。本研究ではこの概念を，「適正価格への志向
性」と称する。 
 
続いて，Konus et al. (2008)のスキームを援用したマルチチャネルでのセグメンテーション
研究(Wang et al., 2014; Keyser et al., 2015; Sands et al., 2016)について知見を整理していく。表
4.2 に先行研究における主要な示唆をまとめた。Wang et al. (2014)はこのスキームを拡張し，
情報接触段階と購買段階で消費者は異なる知覚価値を有していることを同定した。彼らは
「Innovative な消費者(新商品・未経験品のトライアル性向を有する人たち)」と「Conventional
な消費者(ブランド・店舗のリピート性向を有する人たち)」という 2 種類の消費者セグメン
トを特定している。この区分は先に述べたように，チャネル研究に限らずマーケティング研
究では，トライアルとリピートという軸で購買行動を捉える場合が多くあり，その考え方と
整合している点で理解しやすいものである。Wang et al. (2014)は多くの「Innovative な消費者」
は情報接触と購買のどちらの段階においてもオンラインを選ぶ傾向にあること，また，情報
接触時の時間的コストを削減する傾向にあることを示唆している。逆に，「Conventional な消
費者」は情報接触と購買のどちらにおいても実店舗チャネルを選ぶ傾向にあること，また，
サービス品質を求める傾向にあることを示唆している。 
Keyser et al. (2015)は，オランダの通信系小売業者のモバイル・ソリューションを対象にし
た分析を行っている。彼らの研究の特徴として，情報接触時にはオンラインを使い，購買時
には実店舗を利用する「リサーチショッパー」を抽出している点が挙げられる。また，彼ら
の研究ではブランドや店舗のリピート性向がセグメント区別に寄与するのに対し，新商品・
未経験品のトライアル性向は寄与していないことを示唆している。後者の観点は Konus et al. 
(2008)とは異なる示唆であるが，その理由として，彼らは彼らが分析した商品であるモバイ
ル・ソリューションが多くの人に既に普及しつつあり，新商品・未経験品を早期に試す人と
後発的な人たちとの差が縮まっていることを挙げている。 
Sands et al. (2016)も Keyser et al. (2015)と同様にリサーチショッパー・セグメントを抽出し
ている。特に，Sands et al. (2016)の研究の特徴として，メディア接点をより精緻化してモバイ
ルとソーシャルメディアの観点を含む形で拡張を行っていることが挙げられる。彼らは，リ
サーチショッパーやマルチチャネル愛好家の中にはモバイルやソーシャルメディア利用の個
人差があり，それによるサブグループが存在することを指摘している。特に，Konus et al. 
(2008)がマルチチャネル愛好家の特徴として挙げた，新商品・未経験品のトライアル性向に
ついて，Sands et al. (2016)はモバイルを多く使うマルチチャネル愛好家にて，その傾向がより
強く表れることをは指摘している。彼らの主張はマルチデバイス環境を意識して消費者を捉
えていくことで，チャネル利用者の性質を捉えやすくなるという点にあり，有用性があると
本研究では考える。 
ただし，Sands et al. (2016)の研究ではモバイルデバイスをとりあげているものの，PCデバ
イスを明示的に識別し，その違いを議論することについては行っていない。モバイルの普及
と共にマルチデバイスでのコミュニケーション戦略を検討することは，いまや多くの実務家
に求められていることである。特に，PC とモバイルでは，スクリーンサイズや移動性が異な
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ることから，デバイス特性に応じて情報の出し方を工夫するなどして消費者にアプローチし
ていくことがモバイル・マーケティング研究の文脈では重要とされている(Strom et al., 2014)。 
本研究ではこれに着目し，デバイス特性を考慮した改善を検討していきたい。 
 
表 4.2 購買段階を考慮したマルチチャネル・セグメンテーション研究の主要な示唆 
 
 
 
4.2.3 実行動データ研究と関連課題 
マルチチャネルでの消費者セグメンテーションを行った研究者達が共通して挙げている将
来課題として，研究知見の実行動結果による追証の問題がある。Konus et al. (2008)および
Wang et al. (2015)は質問調査の回答に依拠するだけでなく，実行動データで検証を行うことに
よって知見の一般化を行うことが必要だと述べている。 
これに応じて，本研究では実行動データによって本領域の消費者セグメンテーションを発
展させる必要性について 2 つの点により考えている。第 1 はチャネルの利用態度と実行動の
差である。マーケティング研究でよく用いられるコミュニケーションの階層性理論(Barry, 
1987; Solomon, 2001; 田中, 2008)で捉えるならば，認知的情報処理が行われる場合，「態度」
は「実行動」を引き起こす先行変数であり，同一なものではない。第 2 は仮に実行動を質問
調査で取得しようとしても，調査結果は実際の消費者の行動とは乖離する可能性があること
である。本研究の第 3 章で扱ったように，調査品質研究の文脈では，同一対象者に異なる調
査方法(e.g. ログ収集と質問調査)を同時に実施し，その乖離の程度を実証するといった研究
が行われている(Abeele et al., 2013; Boase & Ling, 2013)。このような乖離がある場合，利用者
の傾向やコミュニケーション効果を誤って見積もる場合があることが知られている(Abeele 
et al., 2013)。 
先に述べたとおり，昨今のマルチチャネルでの消費者セグメンテーション研究はその範囲
対象カテゴリ セグメンテーション結果 主要な示唆
Konus et al. (2008)
書籍，電化製品，旅行，
賃貸住宅，服，コン
ピュータ，保険
3つのセグメント
・低関与者 (40%)
・マルチチャネル愛好家 (37%)
・実店舗重視者 (23%)
・マルチチャネル愛好家は新商品・未経験品のトライアル性向をもつ。
・実店舗重視者はブランド・店舗のリピート性向をもつ。
・マルチチャネル愛好家は買い物の楽しさが得られる経験を他の2セグメントよ
りも求めるが，低関与者はそうした経験を求めない。
Wang et al. (2014)
16種類の商品カテゴリ
(服，コンピュータ，テレ
ビ，宝石，玩具，書籍，
MP3/MP4プレイヤー，
ヘッドフォン，車，etc)
2つのセグメント
・Innovativeな消費者 (52%)
・Conventionalな消費者 (48%)
・多くの「Innovativeな消費者」は情報接触と購買の段階において，
　オンラインを選ぶ傾向にある。
・「Innovativeな消費者」は情報接触の時間的コストを削減する傾向にある。
・「Conventionalな消費者」はサービス品質を求める傾向にある。
・「Conventionalな消費者」は実店舗チャネルにロックインする傾向にある。
Keyser et al. (2015)
オランダの
通信系小売業者の
モバイル・ソリューション
(デバイス，アクセサリな
ど)
6つのセグメント
・リサーチショッパー(購買後：実店舗型) (34%)
・WEB重視者 (22%)
・実店舗重視者 (18%)
・リサーチショッパー(購買後：インターネット/実店舗型)
(11%)
・WEB重視者(購買後：実店舗/コールセンター)  (9%)
・コールセンター重視者 (6%)
・リサーチショッパーセグメントを特定した。
・ブランド・店舗のリピート性向はセグメント予測に影響する変数である。
・一方，新商品・未経験品のトライアル性向は重要な変数ではない。
Sands et al. (2016) 電化製品，服，旅行
5つのセグメント
・ROPO(Research Online, Purchase Offline) 非モバイル/
ソーシャルメディア (36%)
・ROPO マルチチャネル愛好家 (22%)
・ROPO ソーシャルメディア愛好家 (16%)
・インターネット重視　非モバイル愛好家 (14%)
・インターネット重視マルチチャネル愛好家 (12%)
・リサーチショッパーセグメント(ROPO)を特定した。
・ROPOとインターネット重視者内にも，モバイルとソーシャルメディアの利用の
個人差が存在する。
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を消費者の購買チャネル利用に限定せず，情報接触まで含めた形での応用が盛んである。こ
のような場合，統合的に各種の実行動データを収集する困難性がつきまとうため，これまで
あまり研究が行われてこなかった。一方，他の研究文脈として，メディア・デバイス利用を
扱わず，購買チャネルを実行動データとして扱った研究が存在していることに触れておく。
例えば，チャネル間シナジーの研究文脈において，オンラインと実店舗の実購買データを用
いて異なる購買チャネルの組合せ効果を実証した研究が存在する(Avery et al., 2012; Fornari et 
al., 2016)。マーケティング・コミュニケーションの研究文脈においては，クーポンを各チャ
ネルに配布した時の効果を実行動データで捉えた研究が存在している(Chiou-Wei & Inman, 
2008, Ansari et al., 2008)。これらの研究は企業のプロモーション活動の評価に実行動データを
活用している。 
 
 
4.2.4 本研究のコンセプト 
本研究の消費者セグメンテーションは，消費者の情報接触・購買の実行動とそれら行動の
背後にある心理的な差異について，包括的な知見を提供するものである。本研究では以下を
課題として設定している。 
 
(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのかという点を明らかにすること 
(2) 実行動データに基づくセグメンテーションは先行研究の知見とどのように整合しうるか
を検証すること 
 
図 4.1 が本研究のコンセプチュアル・フレームワークである。このセグメンテーション・
コンセプトは，購買段階を考慮したマルチチャネルでの消費者行動の理論的背景に立脚し 
(Verhoef et al., 2007; Kumar & Venkatesan, 2005)，Konus et al. (2008)や Sands et al. (2016)といっ
た先行研究によって扱われた方法を改良したものである。本研究は従来の研究のコンセプト
を実行動データと質問調査を含むシングルソースパネルデータを用いることによって拡張し，
包括的視座から消費者を捉えていくことを目指している。 
本研究の手法では，消費者が購買および情報接触を行うことから得られる効用は，購買チ
ャネルおよびメディア接点の利用量に依存すると仮定する。購買チャネルは実店舗とオンラ
イン，メディア接点はモバイル，PC, ソーシャルメディアを対象としている。なお，本研究
では購買チャネルでは日用消費財全般のチャネル別総購買，メディア接点ではチャネル別総
利用を関心対象としている。これは過去のマルチチャネルでのセグメンテーション研究が限
られた商品カテゴリを分析対象としているのに対して(Konus et al., 2008; Wang et al., 2014; 
Keyser et al., 2015; Sands et al., 2016)，本研究では日用消費財の全般的な市場を分析することを
意図している。 
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図 4.1 コンセプチュアル・フレームワーク 
 
チャネル効用から消費者をセグメンテーションした上で，そのセグメント所属に寄与する
デモグラフィック属性，心理属性を特定する。この目的において，本研究はデモグラフィッ
ク属性として，性別，年齢，未既婚，家族人数，子供人数，学歴，世帯年収，心理属性とし
て，Konus et al. (2008)が提案した 6 つの変数を援用する。 
なお，本研究は種類の異なるデータである実行動データと質問調査データを接合させてマ
ルチチャネル・マルチメディア環境下での消費者行動を捉えるところに，先行研究で行われ
ていない新規性がある。それゆえに，学術的な意義としては，まず，チャネル・メディア接
点を実行動データに置き換えた時に，先行研究と整合する知見が得られるのかを追証する必
要があると考える。この検証目的の上では，心理属性については先行研究と同様の構成概念
を扱うことが望ましいと考え，本研究で用いる心理属性には Konus et al.(2008)と同様の構成
概念を使用している。その上で，実行動データによって精緻に消費者行動を捉えられるので
あれば，その行動に即して，デジタルマーケティング施策につなげることが望ましいという
立場をとる。 
 また，本研究では先行研究で扱われていない商品カテゴリに焦点をあてる。過去のセグメ
ンテーション研究では高価格な専門品を分析対象としている。例えば，服，電化製品，旅行，
コンピュータ，書籍，賃貸住宅，保険などである。これらの商品カテゴリのオンライン購買
市場は比較的早くから成熟をとげてきた。それゆえ，先行研究では研究対象として時代に適
した商品カテゴリであったと捉えることもできるだろう。しかしながら，近年の日本市場で
は，食品，飲料，化粧品，日用雑貨といった日用消費財のオンライン購買市場が急速に成長
してきている。実際に，経済産業省(2015)によれば，前年と比べた成長率の高い上位 5 つの
商品カテゴリとして，食品，飲料/アルコール，服飾雑貨，オフィス用品，化粧品/医薬品が
挙げられている。それゆえ，日用消費財カテゴリにおける知見の蓄積は，昨今のビジネス環
境下における重要な課題ということができると考える。 
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4.3 分析方法 
4.3.1  データ収集 
本研究では 2.4.3節で説明した株式会社インテージが運用する SCIおよび i-SSPのモバイル
調査，PC調査を用いる。本研究ではこれらが同一個人レベルで紐付いたデータを用いていく。
本研究における分析対象者は全国在住の男女 15-69 歳の個人 2,595 人，データ期間は 2016 年
4 月 1 日から 9 月 30 日の半年間(183 日)である。また，本研究ではカテゴリを横断した消費
者のチャネル選択行動の把握を狙いとし，SCI の全品目データを用いる。このデータには対
象者が購入した日用消費財が網羅的に記録されており，食品(主食，調味料，加工食品。ただ
し生鮮，惣菜，弁当を除く)，飲料(乳飲料，清涼飲料，アルコール)，日用雑貨品(ハウスホー
ルド，紙製品，パーソナルケア，ベビー関連品，ペット関連品)，化粧品，医薬品が含まれる。
さらに，心理属性にはパネルモニターに対して 2016 年 10 月 3 日から 16 日に付帯的に実施し
たオンライン上でのアンケート調査の結果を用いる。このアンケートの実施日は直前半年の
行動データと対応させることを意図しており，本研究の課題設定としては妥当性がある調査
設計だと考える。 
 
 
4.3.2  変数設計 
 本節では分析に用いる変数を説明する。まず，購買チャネルには実店舗(スーパー，コンビ
ニ，ドラッグストア，百貨店，専門店を含む)およびオンライン(ネットスーパー，EC サイト，
ブランド直販サイトを含む)を設定し，指標には購買頻度を用いる。購買頻度は該当期間の
183 日のうち，実店舗およびオンラインのそれぞれのチャネルで購買を行った日数として操
作化する。RFM 分析の文脈では，購買頻度(Frequency)の他に購買金額(Monetary)や最新購買
日(Recency)が用いられることもあるが，本研究では様々な価格帯の商品を含む日用消費財カ
テゴリの全般的な購買行動を扱うため，購買チャネル利用を捉える指標として購買頻度を採
用する。ただし，今後，特定の企業やカテゴリの購買行動を扱う研究へと発展させる場合に
は，購買金額などの変数へと拡張することにも意義があることを触れておく。次に，メディ
ア接点として，本研究ではモバイル, PC，ソーシャルメディアの一日あたり平均利用分数を
用いる。ソーシャルメディアは，日本市場において利用が多い Facebook，Twitter, Instagram, 
mixi を対象とする。これらのサイトまたはアプリをモバイル/PC 問わず利用した時間をソー
シャルメディアの利用時間として操作化する。 
デモグラフィック変数には，性別，年齢，未既婚，家族人数，子供人数，学歴・修業年限，
世帯年収を用いる。性別は男性を 1 とするダミー変数，未既婚は既婚者を 1 とするダミー変
数として扱う。年齢，収入はそれぞれカテゴリ変数として扱う。家族人数，子供人数，学歴・
修業年限は連続変数として扱う。表 4.3 にデモグラフィック変数の基本統計量を示した。 
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表 4.3 デモグラフィック変数の基本統計量 
 
注. 本分析対象者 2,595 人の集計結果である。 
家族人数，子供人数・学歴・修業年限は連続値のため，平均値を報告する。 
 
また，心理属性変数を作成するために，本研究では Konus et al.(2008)と同様の構成概念と
質問項目(表 4.4)を用意し，パネルモニターに対してアンケート調査を実施した。回答は 5 段
階のリッカート尺度(1=全くあてはまらない; 5=大変あてはまる)として得た。各構成概念につ
いて信頼性分析を行った結果，「他者受容」を除くすべての構成概念においてクロンバックの
α係数は 0.7 を上回っていた。「他者受容」のα係数は 0.63 であり，0.7 を下回っているが，
Konus et al. (2008)でも同様に「他者受容」は 0.64 であるが採用されているため，本研究でも
採用する。続いて，各構成概念の質問項目を対象にそれぞれにおいて主成分分析を行った。
表 4.4 に主成分(固有ベクトル)とクロンバックα係数の結果を示した。この分析で得た主成分
得点を心理属性変数として以降の分析に用いていく。なお，主成分得点は平均 0，分散 1 に
標準化して使用する。 
なお，本研究で操作した心理属性のうち，「ブランド・店舗のリピート性向」は「ブランド」
と「店舗」に関わる質問項目をそれぞれ区別して変数化するという考え方もできる。また，
「他者受容」については，(1)「私の行動を他人に批判されるのは嫌だ」，(2)「人に受け入れ
られることは私にとって重要だ」，(3)「あまり考えずに解決できる問題の方が好きだ」とい
う質問項目で操作しているが，(1)，(2)は質問項目内に明示的に「他者」の記述が入っている
のに対して，(3)はそうではなく「自己」の問題解決方法に依存する。それゆえ，「他者受容」
の心理属性を(1)，(2)のみから構成するという考え方もできる。これらについて，付録 A に
て変数操作を変更した場合の分析結果を示し，議論を行った。 
 
性別 未既婚
男性 55.4%  既婚 66.7%
女性 44.6%  未婚 33.3%
年齢
 15-24歳 4.7%  400万円未満 25.7%
 25-34歳 20.6%  400万円以上550万円未満 20.6%
 35-44歳 30.6%  550万円以上700万円未満 17.7%
 45-54歳 27.6%  700万円以上900万円未満 16.9%
 55-69歳 16.4%  900万円以上 19.2%
家族人数(平均値) 2.94
子供人数(平均値) 0.59
学歴・修業年限(平均値) 14.43
世帯年収
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表 4.4 主成分分析および信頼性分析の結果 
 
注. 本分析対象者 2,595 人の結果である。表中の値は主成分(固有ベクトル)とクロンバックのα係数である。 
 
 
4.3.2  潜在クラスクラスタ分析 
本研究では潜在クラスクラスタ分析を採用する。このモデルでは式 4.1 に示すように，購
買チャネルとメディア接点から K 個の潜在クラスを探索し，その潜在クラスへの所属に対し
て説明変数 𝑧𝑖が与える影響を捉えることができる。この時，セグメントへの所属確率には式
4.2 のように多項ロジットモデルが用いられるため，潜在クラス多項ロジットモデルと呼ばれ
ることがある。このモデルは 4.2 節で述べたように多くのセグメンテーション研究でも援用
されている(Gupta & Chintagunta, 1994; Bhatnagar & Ghose, 2004; Konus et al., 2008)。本研究で
は分析ソフトウェアには Latent GOLD 5.1 を使用した(Vermunt, 2010; Vermunt & Magidson, 
2013)。本研究で用いる購買チャネル利用日数は離散値をとり，メディア利用時間は連続値を
とる。購買チャネル利用日数のよう観測期間内にある事象が生起する回数を扱う場合にはポ
アソン分布が採用されることがある(阿部・近藤, 2005)。そのため，本研究では，𝑔1, 𝑔2 にポ
アソン分布，𝑔3, 𝑔4, 𝑔5 に正規分布を設定した混合分布を採用する。なお，潜在クラスモデル
では，式 4.3 で示すようにセグメント所属確率𝜋𝑚の和は 1 になる。 
 
𝑓(𝑈𝑖𝑐| 𝑧𝑖) = ∑ [∏𝑔𝑐(𝑈𝑖𝑐| 𝑧𝑖, 𝑠𝑖)
5
𝑐=1
]
𝐾
𝑚=1
𝑝(𝑠𝑖 = 𝑚|𝑧𝑖) (4.1) 
𝑝(𝑠𝑖 = 𝑚|𝑧𝑖) =
exp (𝑧𝑖
′𝛾𝑚)
∑ exp (𝑧𝑖
′𝛾𝑙)
𝐾
𝑙=1
 (4.2) 
∑ 𝜋𝑚
𝐾
𝑚=1
= ∑ [∏𝑔(𝑈𝑖𝑐| 𝑧𝑖 , 𝑠𝑖)
5
𝑐=1
]
𝐾
𝑚=1
= 1 (4.3) 
新商品・未経験
品のトライアル
性向
ブランド・店舗の
リピート性向
他者受容 買い物の楽しさ 多忙感
適正価格への
志向性
信頼性
(C. Alpha)
新商品が発売されたら、人よりも早く試してみる 0.81
使ったことのない商品を試すのが好きだ 0.80
キッチン用品や生活小物は最新のものを使いたい 0.75
同じブランドを繰り返し買い続けることは退屈だ 0.67
同じ商品カテゴリでも、複数種類のブランドを使い分けることが多い 0.58
愛着を持っているブランドがあり、買い続けている 0.77
購入を決める際に商品のブランドは私にとって重要だ 0.73
私はいつも同じブランドを買う 0.70
買い物をする場所やお店は私にとって重要だ 0.69
私はいつも同じような方法で買い物する 0.61
私の行動を他人に批判されるのは嫌だ 0.79
人に受け入れられることは私にとって重要だ 0.73
あまり考えずに解決できる問題の方が好きだ 0.70
私はショッピングが好きだ 0.87
私は食料品や日用雑貨品の買い物に行くのが好きだ 0.86
ショッピングにはなるべく時間をかけたい 0.83
いつも忙しい 0.92
時間に追われている感じがする 0.92
商品を買う時に、様々な商品の価格を比較する 0.86
品質に見合った価格の商品であることは私にとって重要だ 0.84
0.76
0.77
0.74
0.63
0.81
0.81
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𝑈𝑖𝑐 消費者𝑖の購買チャネルおよびメディア接点cへの効用 
c 購買チャネルおよびメディア接点 
c={1:実店舗購買, 2:オンライン購買, 3:モバイル利用, 4:PC 利用, 5:ソーシャルメデ
ィア利用} 
𝑠𝑖 消費者𝑖の属するセグメント(1,2,…,K)へのインディケータ 
 𝑧𝑖 消費者𝑖の説明変数ベクトル。デモグラフィック変数，心理属性変数 
𝑓(𝑈𝑖𝑐| 𝑧𝑖) 説明変数𝑧𝑖が与えられた下での消費者𝑖のチャネルcに対する効用の確率分布 
𝑔𝑐(𝑈𝑖𝑐| 𝑧𝑖 , 𝑠𝑖) 説明変数𝑧𝑖とセグメント𝑠𝑖が与えられた下での消費者𝑖のチャネルcに対する効用の
確率分布 
𝑝(𝑠𝑖 = 𝑚|𝑧𝑖) 消費者𝑖がセグメント𝑚に属する確率 
 
 この手法の利点は購買チャネルおよびメディア接点の効用に基づいてセグメント構造を特
定すると同時に，そのセグメントへの所属に影響を与える説明変数を評価できることにある。
一方で，このモデルは分析期間中の消費者のチャネル利用に焦点をあてており，期間中の消
費者の選好変化は考慮できない。本研究のセグメンテーション手法を活用する目的にあたる
マーケティング・オートメーションの文脈では，消費者の置かれている状況に応じてマーケ
ティング施策を変えていく必要がある。それゆえ，本研究では消費者の選好が容易に変化し
ない半年間という短い分析期間を用いている。 
 また，本研究ではセグメント数の決定に際し，情報量規準 AIC(Akaike Information Criterion)，
BIC(Bayesian Information Criterion)，CAIC(Consistent Akaike Information Criterion: Bozdogan, 
1987)を用いる。L を最大尤度，k をモデルのパラメータ数，Nをサンプルサイズとしたとき，
AIC は-2ln L+2k と定義され，BIC は-2ln L+k ln N と定義される。また，CAIC は-2ln L+k(ln N+1)
と定義される。 
 
 
4.4 分析結果 
4.4.1  セグメンテーション結果 
表 4.5 にモデル選択結果を示した。結果として，7 セグメントモデルにおいて，BIC および
CAIC が最小になるという結果が得られた。一方，AIC が最小になったのは 9 セグメントモ
デルであった。潜在クラスクラスタ分析を用いた先行研究では，AIC はセグメント数を過大
に評価する傾向にあり，AIC に比べて BIC がより効果的であることが報告されている
(Vermunt & Magidson, 2013; Collins & Lanza, 2009; Provencher & Bishop, 2004)。それゆえ，本研
究では BIC および CAIC の結果を優先し，7 セグメントモデルをベストモデルとして採用す
る。 
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表 4.5  モデル選択結果 
 
 
表 4.6 に購買日数とメディア接触時間によるセグメントプロファイルを示した。まず，購
買チャネルの使い方についての分かれ方に着目すると，本研究では Konus et al. (2008)が提案
した店舗重視者，無関心購買者，マルチチャネル愛好家の区分に類似する結果が得られた。
さらに，最終的なセグメントではそれらの分類がメディア利用水準によりサブグループに分
けられる結果となった。まず，セグメント 5 は無関心購買者(15.4%)であり，購買チャネルの
利用頻度が低い人たちである。この人たちのメディア利用は全体平均に近い結果であった。
セグメント 1-4 は実店舗をよく使う店舗重視者である。セグメント 1 および 2 はメディア利
用が全体平均より低い「非デジタル」な消費者である。本研究ではセグメント 1 を実店舗重
視/非デジタル消費者(21.3%)，セグメント 2 を実店舗重視ライト/非デジタル消費者(19.0%)と
名付けた。セグメント 3 および 4 はメディア利用が全体平均より高い人たちである。セグメ
ント 3 は全セグメント中，すべてのメディアにおいて利用が最も高く，ソーシャルメディア
も日平均で一時間近く使う人たちである。それゆえ，本研究ではセグメント 3 を店舗重視ラ
イト/マルチメディア・ソーシャル型消費者(15.7%)と名付けた。セグメント 4 のメディア利
用はセグメント 3 に比べると低いものの，全てのメディアにおいて全体平均より高い結果で
あった。本研究ではセグメント 4 を店舗重視/マルチメディア型消費者(15.7%)と名付けた。
セグメント 6 および 7 は実店舗とオンラインの双方で購買を行うマルチチャネル愛好家であ
る。セグメント 6 のオンライン購買頻度は全てのセグメントで最も高く，全体平均の 6 倍を
超えている。この人たちのメディア利用は，モバイルとソーシャルメディアは全体平均より
低いが，PC は全体平均よりも高い結果であった。本研究ではセグメント 6 をオンライン重視
マルチチャネル愛好/PC型消費者(6.5%)と名付けた。セグメント 7 は実店舗の利用頻度が全体
平均の約 1.5 倍，オンライン購買頻度が全体平均の約 4.7 倍という結果であった。また，全て
のメディア利用が全体平均より高い結果であった。本研究ではセグメント 7 を店舗重視マル
チチャネル愛好/マルチメディア・ソーシャル型消費者と名付けた。表 4.7 にセグメント名称
を整理した。 
 
セグメント数 対数尤度 AIC BIC CAIC
Model 1 1 -5588.7 11205.4 11287.5 11301.5
Model 2 2 -5056.1 10184.2 10395.3 10431.3
Model 3 3 -4676.6 9469.1 9809.1 9867.1
Model 4 4 -4393.8 8947.5 9416.4 9496.4
Model 5 5 -4185.4 8574.9 9172.8 9274.8
Model 6 6 -4061.6 8371.1 9097.9 9221.9
Model 7 7 -3957.7 8207.5 9063.2 9209.2
Model 8 8 -3894.3 8124.5 9109.2 9277.2
Model 9 9 -3858.2 8096.5 9210.1 9400.1
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表 4.6 セグメントプロファイル 
 
 
注. 本表は本研究の分析対象者 2,595 人の結果である。 
本表内の値は，購買チャネルでは 6 ヶ月の分析期間中の総購買日数，メディア接点では分析期間中の日当た 
り平均利用分数を用いている。全体平均より高い値を太字で示す。  
 
表 4.7  セグメント名称 
 
 
続いて，セグメント構成比について議論する。Konus et al. (2008)の研究におけるセグメン
ト構成は，店舗重視者が 23%，無関心購買者が 40%，マルチチャネル愛好家が 37%という
結果であった。これに対して本研究のセグメント構成は，店舗重視者が 72%，無関心購買者
が 15%，マルチチャネル愛好家が 13%という結果であった。このセグメント構成比の違いは
分析対象とする商品カテゴリによる違いが関係していると推察できる。彼らの研究は高価格
な専門品を対象にしているが，本研究では食品・日用雑貨品が対象である。日本の経済産業
省(2015)における「電子商取引に関する市場調査」によれば，市場規模に占める EC の割合
を指す EC 化率は，食品で 2%，日用雑貨品で 4%と，家電の 28%，衣類の 9%，書籍の 22%
に比べて低い水準にあるという結果が出ている。食品・日用雑貨品は日々消費する財である
ために，先行研究での専門品の結果に比べて，店舗重視者が多く，マルチチャネル愛好家が
少ないという結果には妥当性がある。また，Sands et al. (2016)が識別したリサーチショッパー
に相当するのがセグメント 3 および 4 である。これらセグメントの人たちはオンラインでの
情報収集が活発であるが，購買は実店舗で行う傾向にあった。 
 
4.4.2  説明変数の解釈 
表 4.8 に心理属性変数，デモグラフィック変数に関する推定結果を示した。この結果はそ
れぞれの説明変数がセグメント所属に与える影響を示している。大きい正の係数値はその説
セグメント1 セグメント2 セグメント3 セグメント4 セグメント5 セグメント6 セグメント7
21.3% 19.0% 15.7% 15.7% 15.4% 6.5% 6.4%
購買チャネル 実店舗 101.3 58.2 71.1 143.2 27.9 58.7 123.8 82.3
オンライン 1.1 0.9 0.7 0.4 0.8 16.5 11.8 2.5
メディア接点 モバイル 137.8 139.2 223.8 176.5 164.1 148.0 176.2 164.8
PC 55.5 46.7 130.5 102.0 80.3 90.2 99.5 81.8
ソーシャルメディア 2.9 2.4 58.3 19.1 18.4 12.1 27.3 18.6
全体平均
購買チャネル メディア接点
セグメント1 実店舗重視 非デジタル
セグメント2 実店舗重視ライト 非デジタル
セグメント3 実店舗重視ライト マルチメディア・ソーシャル
セグメント4 実店舗重視 マルチメディア
セグメント5 無関心購買者 平均的
セグメント6 オンライン重視マルチチャネル愛好 PC
セグメント7 店舗重視マルチチャネル愛好 マルチメディア・ソーシャル
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明変数のスコアが高い消費者がセグメントに所属しやすいことを意味し，大きい負の係数値
は消費者がそのセグメントに所属しにくいことを意味する。 
 
表 4.8  パラメータ推定結果 
 
注. 係数値が+/-0.1 を超えた場合を太字で示す。また，本表は本研究の分析対象者 2,595 人の結果である。 
 
モデル全体では，心理属性変数では新商品・未経験品のトライアル性向 (p<0.01)，多忙感
(p<0.05)，ブランド・店舗のリピート性向 (p<0.10)，デモグラフィック変数では性別，年齢，
家族人数，世帯年収 (p<0.01)，子供人数 (p<0.05)が有意になった。一方で，心理属性変数に
おける他者受容，買い物の楽しさ，適正価格への志向性，デモグラフィック変数における未
既婚，学歴・修業年限は有意にならなかった。 
次にセグメント別に見ると，セグメント 5 (無関心購買者)は男性，若年，既婚，家族人数
が多い，収入は低い傾向にあり，新商品・未経験品のトライアル性向，買い物の楽しさ，ブ
ランド・店舗のリピート性向が低い傾向にあることがわかる。Konus et al. (2008)は無関心購
買者をブランド・店舗のリピート性向が低く，買い物に楽しさを感じない人たちであると示
唆しているが，本研究でも同様の傾向が確認された。セグメント 1 (実店舗重視/非デジタル)
は女性，高齢，子供人数が多い，収入は中程度，セグメント 2 (実店舗重視ライト/非デジタ
ル)は，男性，既婚，収入は中程度であるというデモグラフィック変数に関する傾向が見られ
たが，心理属性変数は強く影響していなかった。セグメント 3 (実店舗重視ライト/マルチメ
ディア・ソーシャル)は女性，若年，子供人数が多い，収入は低い人とやや高い人(700 万円以
上 900 万円未満)の二極化であり，他者受容の性向が高く，ブランド・店舗のリピート性向，
比較的時間に余裕がある人たちであると示唆できる。セグメント 4 (実店舗重視/マルチメデ
ィア)は男性，年齢は中年層が多い逆 U 字型，家族人数が多い，収入が低い傾向があり，新
セグメント1 セグメント2 セグメント3 セグメント4 セグメント5 セグメント6 セグメント7 Wald統計量 p値
定数項 0.427 0.837 -0.075 -0.818 -1.442 0.358 0.714 15.36 0.02
新商品・未経験品のトライアル性向 0.008 -0.082 -0.076 0.106 -0.189 0.013 0.220 22.44 0.00
ブランド・店舗のリピート性向 0.020 -0.067 -0.120 -0.025 -0.098 0.126 0.164 11.37 0.08
他者受容 0.014 -0.005 0.101 0.027 0.035 -0.009 -0.163 5.17 0.52
買い物の楽しさ 0.059 -0.061 -0.024 0.031 -0.095 -0.077 0.167 6.68 0.35
多忙感 0.034 0.041 -0.117 0.137 0.085 -0.078 -0.103 13.52 0.04
適正価格への志向性 0.018 -0.016 0.019 -0.141 -0.022 0.101 0.041 6.15 0.41
性別(男性=1) -0.171 0.164 -0.105 0.826 0.754 -0.998 -0.469 110.94 0.00
年齢
 15-24歳 -0.131 -0.003 1.163 -0.648 1.390 -0.110 -1.662 163.00 0.00
 25-34歳 -0.158 0.094 0.192 0.138 0.369 -0.538 -0.098
 35-44歳 -0.163 0.068 -0.130 0.094 -0.221 -0.018 0.370
 45-54歳 0.067 -0.142 -0.400 0.482 -0.809 0.152 0.650
 55-69歳 0.386 -0.018 -0.825 -0.066 -0.730 0.514 0.739
未既婚(既婚=1) 0.079 0.295 0.017 -0.277 0.111 -0.155 -0.070 9.59 0.14
家族人数 0.025 -0.008 -0.001 0.175 0.269 -0.271 -0.188 33.81 0.00
子供人数 0.198 0.011 0.103 -0.103 -0.154 0.130 -0.185 13.46 0.04
学歴・修業年限 0.003 -0.042 0.036 0.010 0.046 0.016 -0.069 6.98 0.32
世帯年収
 400万円未満 -0.013 0.039 0.221 0.161 0.014 -0.490 0.069 51.52 0.00
 400万円以上550万円未満 -0.016 0.118 -0.249 0.337 0.155 0.205 -0.550
 550万円以上700万円未満 0.115 0.060 0.007 -0.050 -0.018 0.081 -0.195
 700万円以上900万円未満 0.026 -0.097 0.105 -0.054 -0.112 -0.121 0.253
 900万円以上 -0.112 -0.119 -0.084 -0.394 -0.039 0.324 0.423
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商品・未経験品のトライアル性向はあるが時間に余裕がなく，適正価格への志向性が低い傾
向がみられた。これは Sands et al. (2016)が「モバイル・ソーシャルメディアを多く使うリサ
ーチショッパー」として識別した傾向に性別，年齢の観点，新商品・未経験品のトライアル
性向が高って，時間に余裕がなく，適正価格への志向性が低い観点で類似している。セグメ
ント 6 (オンライン重視マルチチャネル愛好/PC)は女性，高齢，子供人数が多い，年収は低い
人と高い人の二極化であり，ブランド・店舗のリピート性向と適正価格への志向性が高い傾
向がみられた。この人たちは PC を使ってオンライン上で良いもの，安いものを探すタイプ
である。この傾向は Sands et al. (2016)が「インターネット重視/非モバイル型消費者」として
識別した傾向に性別，年齢，適正価格への志向性が高い観点で類似している。セグメント 7 (店
舗重視マルチチャネル愛好/マルチメディア・ソーシャル)は女性，中高年，高収入であり，
家族人数と子供人数は少なく，新商品・未経験品のトライアル性向，ブランド・店舗のリピ
ート性向が共に高く，買い物の楽しさを求める傾向が見られた。また，この人たちは時間の
余裕は比較的あり，他者受容の性向は低い。これらの結果から，この人たちは自分自身の価
値観を持ち，情報接触も盛んなマルチチャネル型の消費者であることが推察される。Konus et 
al. (2008)はマルチチャネル型の消費者は新商品・未経験品のトライアル性向が高く，買い物
に楽しさを求める傾向にあることを示唆しているが，本研究のセグメント 7 は同様の知見を
支持している。 
 以上の消費者特性を要約し，本研究で捉えた特徴的な消費者群を整理する。まず，本研究
ではリサーチショッパーについて特徴的な 2 タイプが存在することを示唆した。1 つは「ソ
ーシャルメディアを活発に利用し，時間に余裕がある中で他者からの受容を求め，リピート
性向が低いタイプ(セグメント 3)」であり，もう 1 つは「マルチメディアを活発に使い，新商
品・未経験品のトライアル性向はあるが，時間に余裕がなく，適正価格への志向性が低いタ
イプ(セグメント 4)」である。 
 また，本研究ではマルチチャネル型の消費者についても特徴的な 2 タイプが存在すること
を示唆している。1 つは「オンライン購買を重視し，PC を比較的多く使い，適正な価格を求
める性向にあるタイプ(セグメント 6)」であり，もう 1 つは「実店舗とオンライン購買を使い
分け，モバイルを中心としたマルチメディアを活発に使い，新商品・未経験品のトライアル
性向を有し，時間に余裕があって楽しみながら買い物を行い，他者からの受容は求めない傾
向にあるタイプ(セグメント 7)」である。また，いずれのマルチチャネル型の消費者もブラン
ド・店舗のリピート性向は高い傾向にあった。 
 さらに，本研究のマルチチャネル型の消費者の結果には，購買チャネル間でカニバリゼー
ションとシナジーに関する傾向が表れていることが示唆できる。セグメント 6 のマルチチャ
ネル型の消費者にはオンライン購買と実店舗購買の間でカニバリゼーションが生じているこ
とが推察できる。価格コンシャスタイプのマルチチャネル型はオンライン購買頻度が全セグ
メントの中で最も高いものの，オンラインと実店舗の合計の頻度は表 6 を見ると 75.2 と低い
ことがわかる。逆に，セグメント 7 のイノベータータイプのマルチチャネル型消費者はチャ
ネル間でシナジーが生じていることが推察できる。この人たちの合計チャネル利用頻度は
135.6 と全てのセグメントの中で 2 番目に高い結果であり，実店舗とオンラインを高い水準で
使い分けていることがわかる。 
 次節ではこれらのセグメント間で生じている特徴的な差異について，消費者の行動メカニ
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ズムに従った考察を行いながら，本研究知見を総括していく。 
 
 
4.5 まとめと今後の課題 
本研究では消費者が使う購買チャネルとメディア接点に基づいて潜在クラスクラスタ分析
による消費者セグメンテーション分析を行った。また，セグメント間差異について，心理属
性変数およびデモグラフィック変数の観点から評価を行った。以下に本研究の理論的貢献を
整理していく。 
 
(1) 現状どのような人がマルチチャネル購買をしているのか 
この課題に対して，本章の研究では日本市場の日用消費財のマルチチャネル購買者には 2
つのタイプが存在することを示唆した。1 つはオンライン購買をより重視したマルチチャネ
ル購買者である。この人たちは PC デバイスを比較的多く使い，適正な価格を求める性向に
あり，ブランド・店舗のリピート性向も高い傾向にあった。デモグラフィック特性としては，
女性で年齢は高め，家族人数は少ないが世帯に子供がいて，世帯収入は高い人と低い人に二
極化する傾向にあった。もう 1 つは実店舗購買をより重視したマルチチャネル購買者である。
この人たちはマルチメディア，特にモバイルデバイスを多く使う。新商品・未経験品のトラ
イアル性向とブランド・店舗のリピート性向を共に有し，時間に余裕があって楽しみながら
買い物を行い，他者からの受容は求めない傾向にあった。デモグラフィック特性としては，
女性で中高年，家族人数・子供人数は少なく，世帯年収は高めである傾向にあった。 
さらに，こうした消費者特性には，次のような行動メカニズムが関係していると本研究で
は推察する。 
 
① 購買チャネル利用とデバイス特性の適応性 
オンライン購買をより重視したマルチチャネル購買者は PC デバイスを比較的多く使って
おり，実店舗購買をより重視してチャネルの使い分けが活発なマルチチャネル購買者はモバ
イルを中心としてマルチメディアを多く使っている。デバイスマーケティングの先行研究で
は，PC デバイスは情報性に優れ，モバイルデバイスは娯楽性や快楽性，簡便性に優れている
ことが示唆されている(Storm et al., 2014)。こうしたデバイス傾向と，本研究で示唆した消費
者特性は整合していると考えられる。日用消費財では複数の商品をまとめて購買する場合も
多く，オンライン上で色々な商品を比較検討する機会が増えてくる。オンライン購買をより
重視したマルチチャネル購買者は適正な価格を求め，様々な情報を比較検討できる PC デバ
イスの強みを活かし，購買につなげていることが本研究では新たに示唆された。 
また，実店舗購買をより重視したマルチチャネル購買者は新商品・未経験品のトライアル
性向を有し，買い物への楽しみを求める性向にあり，この傾向もモバイルデバイスが持つ娯
楽性や快楽性といったデバイス特性と整合している。こうした消費者の行動メカニズムには，
チャネルに対する「経験的能力 (experiential capabilities; Avery et al., 2012)」が関係していると
推察できる。多様な情報に複数のメディアで触れながら，複数のチャネルを使い分け，そこ
で楽しい経験を積んでいくことが，単にマルチチャネル環境下での購買だけなく，マルチメ
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ディア・マルチチャネル環境下の購買行動の一側面として見られることを本研究では示唆す
る。一方，この人たちの傾向として，時間に余裕があるという点が見られたが，この傾向は
モバイルデバイス特性である簡便性に関して時間を節約する目的で利用しているわけではな
いことが示唆される。Konus et al. (2008)や Sands et al. (2016)でも，商品・未経験品のトライア
ル性向を有し，買い物への楽しみを求める性向にあるマルチチャネル購買者を抽出している
が，時間への余裕に関しては有意な影響を指摘していない。この違いには，本研究で分析し
た日用消費財の EC 利用環境が関係していると本研究では推察する。日用消費財は複数の商
品をまとめ買う場合が多く，EC 上で処理する情報量が多くなる。それゆえ，現代の日本の
日用消費財市場では，比較的時間に余裕がある人たちが，「探求 (Exploration)」の享楽的ベネ
フィット(Ailawadi et al., 2001)を得る目的で，モバイルを含むマルチデバイスを活用しながら
マルチチャネル購買を行っていることを本研究では推察する。 
 
② オンライン購買の多さと価格感度の関係 
本研究で示したオンライン購買をより重視したマルチチャネル購買者は，オンライン購買
頻度が全ての消費者セグメントの中で，最も高いにも関わらず，総購買頻度は全体平均より
も低い傾向が見られた。この人たちは実店舗をあまり使わず，オンラインチャネルの利用に
現状として傾倒している傾向にある。特定のチャネルの利用が多くなり，他のチャネルを使
わず，チャネル間でカニバリズムが生じる現象は，「チャネル・ロックイン(channel lock-in; 
Verhoef et al., 2007)」と呼ばれている。本研究では日本の日用消費財市場において，この現象
が起きている可能性が高い人たちが存在することを新たに確認した。一方で，実店舗購買を
より重視したマルチチャネル購買者は全体平均よりも総購買頻度は高く，オンライン購買に
偏るような変化は起きていない。また，オンライン購買が多くなる人たちには，適正価格を
求める消費者性向が関係していることを本研究では示唆した。この傾向に基づけば，オンラ
インチャネル上でいかに適正な価格設定をして，例えば EC 専業の事業者などが自社のチャ
ネルにひきつけるかといったプライシングに関する研究は今後の発展の余地があると示唆で
きよう。 
 
(2) 実行動データに基づくセグメンテーションは先行研究の知見とどのように整合しうるか 
 まず，先行研究と整合した知見について述べる。セグメンテーションのコンセプトの視点
でみると，本研究で得られた 7 セグメントは購買チャネルの観点では Konus et al. (2008)と同
様に 3 つに類型された。より詳細には，4 つの店舗重視セグメント，1 つの無関心購買者セグ
メント，2 つのマルチチャネル愛好家セグメントである。また，メディア接点を考慮すれば, 
Sands et al. (2016)と類似して，本研究では 2 つのリサーチショッパー・セグメント(情報接触
はオンラインで行うが購買は実店舗で行う人たち)を特定した。さらに，マルチチャネル購買
者の特徴として，商品・未経験品のトライアル性向を有し，買い物への楽しみを求める性向
にある人たちの存在を確認したことは Konus et al. (2008)が挙げている示唆と整合し，この傾
向はモバイルを含むマルチメディアを活発に利用する人にあてはまることを示唆した点は
Sands et al. (2016)の研究と整合する。 
一方で，本研究では PC デバイスを明示的に識別したことにより，オンライン購買をより
重視し，適正な価格を求める性向にあり，ブランド・店舗のリピート性向も高いマルチチャ
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ネル購買者が存在することを指摘した。こうした人たちを実店舗重視型のマルチチャネル購
買者と区別して捉えていったことは本研究の新たな知見である。 
 さらに，質問調査で聴取したチャネル利用の「態度」を捉えた先行研究の結果と実行動デ
ータにより「行動」を捉えた本研究の間で大きく異なっていたのが，マルチチャネル購買者
のブランド・店舗のリピート性向に関する結果である。本研究では，マルチチャネル購買者
は 2 つのセグメントのいずれにおいてもブランド・店舗のリピート性向を有することを示唆
しているが，Konus et al. (2008)の研究ではマルチチャネル購買者はブランド・店舗のリピー
ト性向を有さないと指摘されている。ここで，ブランド・店舗のリピート性向は，「購買決定
時のブランドの重要性」，「同じブランドを買い続けること」，「購買時の場所・店舗の重要性」
「同じ方法で買い物し続けること」という消費者性向を意図して操作している。本研究の場
合，実行動としてチャネル上での一定のリピート購買結果が蓄積された消費者をマルチチャ
ネル購買者として識別しているために，この行動と消費者心理が結びついたものと推察され
る。チャネル利用に関する正の態度があったとしても，実際にそこで購買しているかという
点は質問調査だけでは捉えきれず，本研究の結果には一定の妥当性があると考える。ただし，
より本質的には，チャネル利用を実行動として扱ったのであれば，ブランド・店舗のリピー
ト性向に関する概念は「真のロイヤリティ」を捉えるための愛情，信念，態度といった消費
者とブランド・店舗への心理的結びつきの強さを意図する概念として操作したほうがより有
意義な結果が得られると考えられる。また，ブランドと店舗を区別して，どちらに対しての
リピート性向がチャネル利用行動につながっているのかを捉えていくことも有意義であると
考える。本研究では購買チャネルおよびメディア接点を先行研究とは異なる形に変え，心理
属性は先行研究と同じ操作を行うという立場を優先したが，これらは今後の課題と考える。 
 最後に本章の研究の限界と今後の課題を述べる。 
 第 1 として，ブランド・店舗のリピート性向に関する精緻化である。先に述べたとおり，
変数操作として，「真のロイヤリティ」を捉えるための愛情，信念，態度といった消費者とブ
ランド・店舗への心理的結びつきの強さを意図する概念として操作していくことやブランド
と店舗を区別して捉えていくことが発展課題と考える。 
 第 2 として，本研究では購買チャネルとメディア接点について実行動のみをデータとして
収集して分析しているが，先行研究(Konus et al., 2008; Sands et al., 2016)と同様に態度のデー
タも収集して同一対象者で実行動と態度を共に含んで分析することが望ましいと考えられる。
その際，態度と行動の一致や不一致が，どのような場合に起こるのか，また，なぜ起こるの
かを捉えていくことは重要な課題である。マーケティングにおける消費者の購買プロセス上
の情報処理の観点では，認知的情報処理がされる場合には標準的学習階層モデル(standard 
learning hierarchy)として態度は行動の先行変数として扱われるが，消費者の購買においては
必ずしもこの限りではなく，先に購買の行動が起きて商品を使用した後に態度が決定される
低関与階層モデル(low-involvement hierarchy)といった考え方も知られている(Solomon, 2001; 
田中, 2008)。このような中では，本研究で扱えていないブランドや店舗・EC サイトが持つ固
有の特徴を踏まえた上で議論を深めていくことも重要であると考えられる。また，施策の観
点でみると，態度と行動の一致や不一致が消費者に起きている状況下で，どのような人にど
のようなマーケティング施策をとっていくと企業の収益に貢献しうるかを議論していくこと
もマーケティング応用上は重要であると考えられる。  
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第 3 として，縦断的な観点による検証である。本研究で分析対象としている消費者のチャ
ネル利用を取り巻く環境は成長市場にある。オンライン購買の増加に伴い，マルチチャネル
型の消費者も増加を続けている。このような環境下において，本章の研究では消費者のチャ
ネル選好が容易に変化し得ない半年という短期間の分析期間を設定している。一方で，縦断
的な観点から消費者を捉えていくことも必要であると考え，以降の章で対応していく。 
 
 
付録 A. 心理属性操作に関する検討 
本研究の 4.3.2 節で操作した心理属性のうち，「ブランド・店舗のリピート性向」は「ブラ
ンド」と「店舗」に関わる質問項目をそれぞれ区別して変数化するという考え方もできる。
また，「他者受容」については，(1)「私の行動を他人に批判されるのは嫌だ」，(2)「人に受け
入れられることは私にとって重要だ」，(3)「あまり考えずに解決できる問題の方が好きだ」
という質問項目で操作しているが，(1)，(2)は質問項目内に明示的に「他者」の記述が入って
いるのに対して，(3)はそうではなく「自己」の問題解決方法に依存する。それゆえ，「他者
受容」の心理属性を(1)，(2)のみから構成するという考え方もできる。以上の操作を行って，
「ブランドのリピート性向」，「店舗・買い方のリピート性向」，「他者受容(変更後)」と称す
る心理属性を作成した場合の分析結果を本節で報告する。 
 まず，表 4.9 が変更した変数の主成分分析および信頼性分析の結果である。表 4.4 では「ブ
ランド・店舗のリピート性向」のクロンバックα係数が 0.74 であったのに対して，表 4.9 を
みると「ブランドのリピート性向」は 0.71，「店舗・買い方のリピート性向」は 0.65 であっ
た。また，表 4.4 における「他者受容」はα係数が 0.63 であったのに対して，表 4.9 におけ
る「他者受容(変更後)」は 0.58 であった。クロンバックのα係数は，項目数を𝑛として𝑖番目
の項目の値𝑋𝑖(𝑖 = 1,… , 𝑛)の分散𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑖)，およびすべての項目の合計値𝑋 = ∑ 𝑋𝑖
𝑛
𝑖=1 の分散
𝑉𝑎𝑟(𝑋)とすると，式 A.1 で定義される。 
𝛼 =
𝑛
𝑛 − 1
(1 −
∑ 𝑉𝑎𝑟(𝑋𝑖)
𝑛
𝑖=1
𝑉𝑎𝑟(𝑋)
) (A. 1) 
 この定義において，クロンバックのα係数は一般的に項目数の単調増加関数になり，項目
数が少ない時に低くなることが知られている(岡田, 2015)。 
本節における変数定義では，妥当性(測定しようと意図したものが測定されているか) を重
視した変更を行った。結果と照らすと，本節の検証では，妥当性に関してはより適切である
と思われる改善を行ったが，信頼性(測定における誤差は十分に小さいと言えるか)について
は変更前の結果を支持していることが示唆できる。 
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表 4.9 変更した変数の主成分分析および信頼性分析の結果 
 
注. 本分析対象者 2,595 人の結果である。表中の値は主成分(固有ベクトル)とクロンバックのα係数である。 
 
 次に，変更した変数を用いて，表 4.8 の分析と同様に，セグメント所属に対する各変数の
影響度を評価する検証を行った。ここでは，表 4.6 で示した 7 つのセグメントは変更せず，「ブ
ランドのリピート性向」，「店舗・買い方のリピート性向」「他者受容(変更後)」という 3 つの
変数のみを変更して，潜在クラスクラスタ分析を行った。表 4.10 にその結果を示した。 
 
表 4.10 変更した変数を用いたパラメータ推定結果 
 
注. 係数値が+/-0.1 を超えた場合を太字で示す。また，本表は本研究の分析対象者 2,595 人の結果である。 
 
まず，変更を行わなかった変数に着目すると，係数はわずかに変動するものの，解釈上の
差異は生じなかった。次に，変更を行った変数について解釈していく。「ブランドのリピート
性向」は変数全体の有意性でみると，p 値は 0.12 であり，表 4.8 で示した「ブランド・店舗
のリピート性向」の p 値 0.08 に比べて下がる傾向にあった。各セグメントの結果でみるとセ
ブランドの
リピート性向
店舗・買い方の
リピート性向
他者受容
(変更後)
信頼性
(C. Alpha)
愛着を持っているブランドがあり、買い続けている 0.82
購入を決める際に商品のブランドは私にとって重要だ 0.77
私はいつも同じブランドを買う 0.71
買い物をする場所やお店は私にとって重要だ 0.78
私はいつも同じような方法で買い物する 0.66
私の行動を他人に批判されるのは嫌だ 0.81
人に受け入れられることは私にとって重要だ 0.69
あまり考えずに解決できる問題の方が好きだ 除外
0.71
0.65
0.58
変更対象 セグメント1 セグメント2 セグメント3 セグメント4 セグメント5 セグメント6 セグメント7 Wald統計量 p値
定数項 0.426 0.858 -0.065 -0.800 -1.411 0.349 0.642 15.05 0.02
新商品・未経験品のトライアル性向 0.011 -0.076 -0.067 0.109 -0.199 0.012 0.209 22.33 0.00
✓ ブランドのリピート性向 0.006 -0.079 -0.154 -0.030 -0.012 0.140 0.128 10.00 0.12
✓ 店舗・買い方のリピート性向 0.017 -0.005 -0.025 0.008 -0.018 0.043 0.105 3.29 0.77
✓ 他者受容 (変更後) 0.011 0.016 0.088 0.002 0.011 -0.065 -0.063 2.55 0.86
買い物の楽しさ 0.058 -0.068 -0.019 0.030 -0.095 -0.074 0.168 6.73 0.35
多忙感 0.035 0.036 -0.112 0.141 0.088 -0.071 -0.116 13.59 0.04
適正価格への志向性 0.019 -0.027 -0.001 -0.137 0.004 0.123 0.019 6.02 0.42
性別(男性=1) -0.166 0.176 -0.087 0.830 0.732 -0.992 -0.464 108.66 0.00
年齢
 15-24歳 -0.145 -0.007 1.132 -0.657 1.375 -0.111 -1.588 162.82 0.00
 25-34歳 -0.151 0.102 0.189 0.144 0.374 -0.532 -0.125
 35-44歳 -0.161 0.069 -0.102 0.098 -0.219 -0.018 0.333
 45-54歳 0.070 -0.140 -0.395 0.483 -0.806 0.155 0.633
 55-69歳 0.387 -0.025 -0.824 -0.068 -0.725 0.507 0.747
未既婚(既婚=1) 0.077 0.290 -0.002 -0.284 0.108 -0.153 -0.036 9.49 0.15
家族人数 0.027 -0.008 0.010 0.176 0.267 -0.266 -0.206 33.74 0.00
子供人数 0.196 0.011 0.086 -0.107 -0.154 0.124 -0.155 12.62 0.05
学歴・修業年限 0.002 -0.043 0.033 0.008 0.045 0.017 -0.061 6.52 0.37
世帯年収
 400万円未満 -0.014 0.039 0.225 0.160 0.019 -0.490 0.061 51.23 0.00
 400万円以上550万円未満 -0.017 0.113 -0.256 0.335 0.153 0.200 -0.529
 550万円以上700万円未満 0.112 0.050 -0.003 -0.050 -0.018 0.091 -0.183
 700万円以上900万円未満 0.032 -0.089 0.125 -0.052 -0.112 -0.123 0.220
 900万円以上 -0.114 -0.114 -0.091 -0.394 -0.042 0.322 0.431
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グメント 6 の係数が 0.140(変更前は 0.126)，セグメント 7 が 0.128(変更前は 0.164)，セグメン
ト 3 が－0.154(変更前は－0.120)であった。この結果には，オンライン購買を多く行うマルチ
チャネル購買者であるセグメント 6 と実店舗も多く利用するマルチチャネル購買者であるセ
グメント 7 の間で係数の大きさが逆転しているという違いが表れている。その理由にはオン
ラインでの買い方特性が関係していると推察できる。EC サイトで購買を行う場合，過去の
注文履歴を使って新規注文を繰り返すことが容易である。それゆえ，本節の検証では「ブラ
ンドのリピート性向」として操作した場合にセグメント 6 の係数が大きくなっているが，決
まったブランドを一定頻度で買い続ける人のオンライン購買との相性の良さが表れていると
推察できる。続いて，「店舗・買い方のリピート性向」をみると，変数全体の p 値は 0.77 で
あり，有意にならなかった。また，各セグメントの係数として，セグメント 7 では 0.105 で
あり，元の変数である「ブランド・店舗のリピート性向」と同様に正に影響することが示唆
された。一方，元の変数である「ブランド・店舗のリピート性向」で特徴が表れたセグメン
ト 6，セグメント 3 は，「ブランド・店舗のリピート性向」と正負の符号は一致するものの，
係数は小さい結果であった。 
 「他者受容」については，変数操作の変更後，全体の p 値は 0.77 であり，変更前の p 値 0.52
と同様に有意になっていない。また，表 4.8 の変更前の結果をみると，セグメント 3 の係数
が 0.101，セグメント 7 が－0.163 であったが，表 4.10 の変更後をみると，セグメント 3 の係
数が 0.088，セグメント 7 が－0.063 と正負の符号は同じだが，係数は小さい結果であった。 
 以上より，本節では心理属性操作の妥当性を優先した改善を試みたが，信頼性とセグメン
トの説明力の観点，および， 4.2.4 節で述べた本研究の立場を踏まえ，本研究では表 4.4 の心
理属性を採用することとする。 
しかしながら，本節の検証は収集データの都合から既に聴取された項目における操作に留
まっていることに限界を抱えている。本節の結果を踏まえ，今後より適切な心理属性を用い
ていくための知見を整理しておきたい。第 1 として，「ブランド・店舗のリピート性向」はブ
ランドと店舗でそれぞれセグメントに対する影響が異なることが推察されるため，今後は信
頼性を伴う形でそれらを適切に識別した変数化を行うことが望ましいと考える。その際，本
研究で定義した「リピート性向」はマーケティング研究上の「行動ロイヤリティ」を捉えて
いるに過ぎず， 4.5 節の今後の課題で述べたように，より深い議論につなげていくためには，
ブランドと店舗それぞれへの心理的結びつきの強さを表す「心理ロイヤリティ」を伴った「真
のロイヤリティ」を捉えていくことが望ましいと考える。第 2 として，「他者受容」について
は変数操作変更前と後のいずれにおいてもクロンバック α は 0.7 を下回り，セグメントへの
説明力も限定的であったため，改善を行っていくことが望まれる。その際，本研究では「他
者受容」の質問項目にチャネルの使い方に関する視点が入っていないことが課題だと考える。
例えば，「私のチャネルの使い方を他人に批判されるのは嫌だ」，「チャネルの使い方を人に受
け入れられることは私にとって重要だ」といったようにチャネル利用に文脈を限定して他者
受容を捉えていけば，よりセグメントに対する説明力が向上するものと推察する。 
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第5章 購買チャネル選択の動的モデル 
 
前章の研究は，消費者のチャネル利用を横断面データによって捉えたものである。本章で
は，消費者のチャネル選好が時間経過と共に動的に変化することを仮定し，縦断データを用
いてそれらを捉えていく手法を提案する。これにより，「経時的にどのような人がマルチチャ
ネル購買を行うようになってきたのか」という課題に対応していくことを目指していく。 
なお，本章の研究は，(1) 現状のマルチチャネル購買者が少ないことを考慮し，「それまで
オンライン購買を経験したことがなかった人が初めてオンライン購買を行った場合，その後
どのように買い方が変化していくのか」という問題に焦点をあて，(2) 特定のカテゴリの購
買を対象とし，特定のカテゴリのチャネル選択は，商品カテゴリ特有の買い方の問題なのか，
それとも，買い方全般(すなわち，日用消費財全般の買い方)の問題なのかについて議論をし，
(3) 各購買機会という時点毎のチャネル選択に焦点をあてる位置づけとして行った。 
 
5.1 背景と目的 
オンラインと実店舗を使い分ける消費者が増えるに伴い，複数チャネルを展開する小売企
業や消費財販売メーカーでは，各チャネルに対して販促投資をどのように配分していくかと
いった喫緊の課題を抱えている(山崎, 2017)。変化を続ける市場の中で企業が戦略を考えてい
くためには，消費者を起点にその行動を理解していくことが求められる。とりわけ，発達期
にある市場では，消費者のチャネル選好の経年変化を捉えていくことが必要になるだろう。 
 また，企業のマーケティング環境がデジタル化によって大きく変わりつつあることにも注
目する必要がある。マーケティングのデジタル化は，(1) 消費者個人に対してのリーチを容
易にし，(2) 細かい時間粒度・早いサイクルで消費者に施策を実行できる利点をもたらして
いる(Leeflang et al., 2014)。また，デジタル広告配信などのコミュニケーション施策は TV 広
告などの伝統的な施策に比べて安価に実施できるため，多くの企業で導入が進んでいる。こ
れに伴い，マーケティングで求められる要素も変わりつつある。従来型のマーケティングで
求められる「誰に・どのような施策」を実施すべきかといった要素に加え，「いつ」実施すべ
きか，すなわち，消費者へアプローチする「タイミング」の概念がより重要になってきてい
ることが，デジタル時代のマーケティングの大きな特徴である。 
 そこで本研究では消費者のオンライン・オフラインのチャネル選択行動に着目して，その
時間的変化を捉えることを狙いとした隠れマルコフモデルを用いたモデリングを提案する。
さらに，そのモデルに潜在クラスを導入した混合隠れマルコフモデル (Mixture Latent (or 
Hidden) Markov Model, Van de Pol & Langeheine, 1990; Vermunt, Tran & Magidson, 2008)により，
消費者間の異質性を捉えていく。その上で，実務的意義として，企業のターゲット戦略およ
び施策の実施タイミングに関する知見を導き，デジタルマーケティングへの接点構築を期待
する。 
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5.2 先行研究 
5.2.1  マルチチャネル選択行動のモデル化 
2.2 節で述べたようにマルチチャネルを扱う研究は様々な文脈で進められているが，それら
を Verhoef et al. (2015)は(1)チャネル効率，(2)チャネル間のショッパー行動，(3)小売ミックス
という三つのトピックに集約している。本研究は 2 つめのトピックに位置付けられる。特に，
消費者のチャネル選択行動のモデル化に焦点をあてる。 
また，消費者のチャネル選択行動のモデル化手法は 2.5 節で整理した先行研究が存在して
いる。よく用いられる手法には，ロジットモデル(Chu et al., 2008; Chu et al., 2010; Melis et al., 
2015)や回帰モデル(Chintagunta et al., 2012)がある。また，チャネル選択だけでなく，購買生
起や購買量まで捉えることに関心がある場合，その一連のプロセスをモデル化するために
Amemiya (1984)の Type II Tobit Model や Heckman (1979)の Sample Selection Model が用いられ
ることがある(Ansari et al., 2008; Breugelmans & Campo, 2016; Li et al., 2017)。日本市場におけ
るオンライン・オフラインのチャネル選択を扱った研究は非常に少ないが，類似の研究とし
て，猪狩・星野(2016)では購買間隔と購買量を対象に，競合リスクモデルと回帰モデルを用
いた同時推定手法を提案している。 
一方で，これらのモデル化では期中の消費者の選好変化を捉えていない。日本の EC 市場
規模は毎年増加を続ける発達期にあることを踏まえると，市場の発達に伴って消費者の選好
も移り変わると考えるほうが自然であろう。例えば，半年前までオンライン購買を行ったこ
とがなかった消費者が，ある時点を境に頻繁にオンライン購買を行うようになるといった現
象が起こりうる。実務的な観点でみれば，小売業やメーカーはこうした変化を見越して消費
者を理解し，チャネル戦略を考えていく必要がある。市場調査会社の Nielsen 社は，調査レ
ポート(Nielsen, 2017)にて「一度オンラインで購入すると，その後はずっとオンラインなのか?」
というリサーチトピックをとりあげている。彼らの調査では，質問調査を集計した結果，耐
久財カテゴリやサービスカテゴリでは，一度オンライン購買を経験した消費者は引き続きオ
ンラインを選びやすいが，日用品や食品といった頻繁に購買されるカテゴリでは，購買形態
が混在しやすいことを示唆している。購買形態が混在するカテゴリでは，単純な集計だけで
消費者を捉えることは難しく，モデル化によるアプローチが有効だと考えられる。 
 このような問題意識の下で，消費者の選好変化を捉える代表的なモデルとして，隠れマル
コフモデル(Hidden Markov Model: HMM, Baum, Soules & Weiss, 1970)がある。隠れマルコフモ
デルは消費者行動の背後に有限個の離散的な潜在状態変数を仮定し，ある時点での消費者の
行動は潜在状態に基づいて行われるとするモデルである。潜在状態は直接観測できない消費
者の心理状態として解釈することも可能であり(山口, 2015)，同一の消費者内での購買機会毎
の反応の違いを潜在状態(心理状態)の変化を媒介として捉えていくことが可能になる。隠れ
マルコフモデルはマーケティング分野，とりわけ，顧客関係管理(CRM)の文脈で幅広く活用
されている(Montgomery, Li, Srinivasan & Liechty, 2004; Du & Kamakura, 2006; Netzer, Lattin & 
Srinivasan, 2008; Li, Sun & Montgomery, 2011; Zhang, Netzer & Ansari, 2014; 山口, 2015)。山口
(2015)は隠れマルコフモデルが消費者行動の時間的異質性を捉えることができるモデルであ
ることを説明し，その意義を「従来の消費者の異質性を考慮した分析モデルに『タイミング』
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という単位を加え，消費者×タイミングというよりきめ細かい単位でマーケティング施策に
つなげていくことができる」と示唆している。本研究は，市場特性と実務的ニーズの観点か
らみて，隠れマルコフモデル，特に，混合隠れマルコフモデルが消費者のチャネル選択を扱
うモデルとして有効に機能することを期待して分析に用いていく。 
消費者のチャネル選択問題への混合隠れマルコフモデルの適用例は少ないが，一部存在し
ている。Chang (2012)は洋服を販売する小売業者データにおけるオンライン，実店舗，カタ
ログのチャネル選択問題に対して，混合隠れマルコフモデルを適用した。彼らの研究では消
費者の購買機会における潜在的な状態に対して，チャネル毎の購買経験とマーケティング・
コミュニケーション回数が与える影響を捉えている。Chang & Zhang (2016)では Chang (2012)
を購買生起，チャネル選択，購買量の問題へと拡張している。その結果，二つの状態(inactive
状態：実店舗を選択しやすい状態，active 状態: オンラインまたは実店舗を選択しやすい状態)
を抽出している。また，一度 active 状態になった消費者の維持には，オンラインチャネル利
用経験の蓄積が寄与していることを示唆している。 
 しかしながら，これらの研究は特定企業の購買者の分析に留まっており，競合企業を含む
消費者の購買行動に一般化されていない。また，チャネル購買形態が混在しやすい日用消費
財カテゴリは扱われていない。加えて，チャネル選択時に影響する要因の考慮も限定的であ
る。以降では，消費者のチャネル選択に関わる諸要因をレビューし，本研究の課題を提示す
る。 
 
5.2.2  チャネル選択に関わる諸要因 
消費者のチャネル選択に関わる要因について，Neslin et al.(2006)は 2.2 節でレビューしたよ
うに，チャネル特性，マーケティング変数，社会的影響，チャネル統合，状況要因，個人差
の 6 つに分類している。本研究で用いる混合隠れマルコフモデルは消費者の購買機会におけ
る潜在状態を仮定して消費者反応を捉えていくことに特徴がある。その潜在状態が購買機会
に依存する何らかの要因の影響を受けている場合，その要因を説明変数として考慮していく
ことが望ましい(Zucchini, MacDonald & Langrock, 2016)。 
そこで本研究では Neslin et al. (2006)の分類に対して，消費者固有の特性と購買機会に依存
する特性という視点を加えた。表 5.1 がその整理である。本研究における消費者固有の特性
とは，その消費者が有する環境的特性，社会経済的特性，心理的特性と捉え，購買時にその
状況が容易に変わらないものとして扱う。一方，購買機会に依存する特性は，消費者が購買
する商品に依存する特性(e.g., 商品価格，値引き，品揃え，取引コスト)，マーケティング変
数，状況要因(e.g., 天気，週末)，購買経験の蓄積として捉え，購買機会毎に可変であり，消
費者の潜在状態に寄与しうる要因として扱う。これにより，本研究では，消費者固有の特性
によって消費者間の違いを説明し，購買機会に依存する特性によって同一消費者内の状態を
説明してくことを目指していく。 
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表 5.1 マルチチャネル選択に関わる諸要因 
 
 
 
5.2.3  本研究の課題 
 既存研究を整理すると，マルチチャネル選択行動のモデル化の課題は二つに集約できる。 
第 1 に，EC 市場の発達に伴い，消費者の選好も変化する中で，その変化を捉えるモデル
を構築することである。本研究では混合隠れマルコフモデルを用いて一度オンラインで購買
した消費者(初回オンライン購買者)のチャネル選択を捉えていく。初回オンライン購買者を
対象にしたチャネル選択分析には Melis et al. (2015)など一部の例があるが，消費者選好の変
化を捉えたものではない。また，モデル的アプローチが有効だと考えられる日用品や食品と
いった頻繁に購買され，購入形態が混在しやすいカテゴリを対象として扱う。 
第 2に，チャネル選択問題に混合隠れマルコフモデルを適用した先行研究(Chang, 2012; Chang 
& Zhang, 2016)で扱われていない諸要因を考慮していくことである。本研究では，消費者固有
の特性と購買機会に依存する特性を考慮することでモデルの精緻化を図る。また，特定企業
ではなく，競合企業を含む市場全体を把握した研究は少なく，研究の発展が求められる。 
 結果として，以下の示唆を得ることを狙いとする。(1) 消費者の購買機会時の状態を捉え
ることで，施策を打つべきタイミングに関する示唆を得る。(2) 初回オンライン購買後，オ
ンラインで購買し続ける消費者とそうでない消費者の差異を特定する。(3) 購買機会時の消
費者の状態に影響する要因を特定する。その上で，モデルによって得られた結果をデジタル
マーケティングへ適用していく場合の実務的知見を導いていく。 
 
 
要因
消費者固有
の特性
購買機会に
依存する特性
文献
商品価格・値引き
✔
Noble, et al. (2005); Verhoef et al. (2007); Konus et al. (2008);
Chu et al. (2010); Breugelmans & Campo (2016);
Fassnacht & Unterhuber (2016); Cavallo (2017)
利便性
✔
Verhoef & Langerak (2001); Nicholson et al. (2002);
Chinagunta et al. (2012); Melis et al. (2016)
アクセス性
✔
Kumar & Venkatesan (2005); Briesch et al. (2009);
Campo & Breugelmans (2015); Chintagunta et al. (2012);
Pozzi (2013); Melis et al. (2016)
取引コスト・品揃え ✔ Chintagunta et al. (2012)
チャネル品質・リスク認知 ✔ Bhatnagar & Ghose (2004); Campo & Breugelmans (2016)
商品カテゴリとの関連性 ✔ Kushwaha & Shanker (2013)
マーケティング変数 コミュニケーション施策
(e.g., Email, ちらし)
✔
Knox (2005); Ansari et al. (2008); Valentini et al. (2011);
Chang & Zhang (2016)
メッセージの内容 ✔ Montaguti et al. (2015)
社会的影響 社会的規範
✔
Nicholson et al. (2002); Keen et al. (2004); Verhoef et al. (2005);
Verhoef et al. (2007)
チャネル統合 チャネル間のシナジー ✔ Burke (2002); Motoya-Weiss et al. (2003); Avery et al. (2007)
購買プロセス
✔
Kim & Park (2005);Verhoef et al. (2007); Konus et al. (2008);
Sands et al. (2016)
状況要因 物理条件や時事条件 ✔ Chinagunta et al. (2012)
個人差 過去の購買経験 ✔ Valentini et al. (2011); Rose et al. (2012); Melis et al. (2015);
デモグラフィック属性
✔
Falk et al. (2007); Konus et al. (2008); Chu et al. (2010);
Valentini et al. (2011) Chinagunta et al. (2012); Sands et al. (2016)
心理属性
✔
Ailawadi et al. (2001); Konus et al. (2008); Wang et al. (2014);
Keyser et al., 2015; Sands et al. (2016)
チャネル特性
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5.3 データ 
本研究では 2.4.3 節で説明した株式会社インテージが運用する全国消費者パネル調査(SCI)
を使用する。本研究では SCIデータのうち，ヘアケアカテゴリ(シャンプー，リンス，トリー
トメント，アウトバスヘアケア)を対象にする。ヘアケアカテゴリは日用消費財の中では比較
的オンライン購入率が高く，伸び率も高いため，分析市場として適切であると本研究では判
断した。 
本研究では 2015 年 7 月～2017 年 6 月の 24 ヶ月のデータを得た。初回オンライン購買者を
分析したMelis et al. (2015)を参考に，このデータを初期化期間(2015年 7月～12月の 6ヶ月)，
推定期間(2016年 1月～2017年 3月の 15ヶ月)，検証期間(2017年 4月～2017年 6月の 3ヶ月)
に区切って使用する。まず，初期化期間は初回オンライン購買者を識別するための期間であ
る。本研究では初期化期間のうち，一度もオンライン購買をしていない人を初回オンライン
購買者として識別する。実際には対象者が 2015 年 7 月以前にオンライン購買を行っている場
合も考えられるが，本研究では，推定期間以前にオンライン購買の習慣が形成されていない
人を抽出する狙いでこの操作を行っている。なお，以降，本研究の結果から「初めてオンラ
イン購買を行った人」を解釈していく時には，この定義の下で初回オンライン購買機会から
少なくとも半年以内にオンライン購買が発生していない人を意味するものとする。次に，推
定期間はモデル推定に用いる期間である。推定期間の最初の 3 ヶ月間でオンライン購買が観
測された人を分析対象者とする。推定期間のデータは最初のオンライン購買機会以降のデー
タを対象とし，消費者毎で異なる観測期間を設定している。最後に，検証期間は推定された
モデルの精度を評価する期間であり，モデルの精度を推定値との比較において確認する際に
使用する。また，一定程度，対象カテゴリに対して購買がある人たちを対象とするため，猪
狩・星野(2016)と同様に推定期間中，5 回以上カテゴリ購買をチャネルに関わらず行った人を
対象とする。結果として，本研究では 1,332 サンプルを分析対象者とした。表 5.2 にこれらの
対象者選定を順次行った結果，表 5.3 に記述統計を示した。なお，本章では，実店舗購買を
オンラインと対比させる目的で「オフライン購買」と呼び，以後扱っていく。 
なお，本研究ではカテゴリ購買経験者のうち，5%未満の分析対象者を抽出しているが，こ
の比率は初回オンライン購買者を抽出した Melis et al. (2015)と同程度であり，妥当であると
考える。より詳細には，彼らは食品カテゴリ全般の購買について 10%未満の抽出を行ってい
るが，本研究は特定カテゴリの分析のため，猪狩・星野 (2016)の条件を加味すれば，同程度
である。また，日用消費財カテゴリは 2.1 節で述べたように，今後のオンライン購買の伸び
が期待されるため，初回オンライン購買者に焦点をあてて研究することには意義があると考
える。 
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表 5.2  対象者選定ファネル 
 
注. 本表は該当期間の SCI データにおけるヘアケアカテゴリ購買者 29,299 人から，Melis et al. (2015)および猪狩・
星野(2016)の条件を参考に初回オンライン購買者を識別するプロセスを表している。 
表 5.3  記述統計 
 
 
 
5.4 モデル 
5.4.1  モデル定義 
本節では分析に用いる混合隠れマルコフモデルを紹介する。𝑦𝑖𝑡を消費者𝑖 (𝑖 = 1,… , 𝑁)の𝑡回
目の購買機会(𝑡 = 1,… , 𝑇𝑖  ) におけるチャネル選択試行(確率変数𝑌𝑖𝑡)の実現値とする。オフラ
インを選択した場合，𝑦𝑖𝑡 = 0，オンラインを選択した場合𝑦𝑖𝑡 = 1とする。隠れマルコフモデル
では消費者の選択の背後に離散的な潜在状態 𝑍𝑖𝑡  (𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡), 𝑘𝑡 = 1,… , 𝐾を仮定する。各消費者の
潜在状態は 1 次のマルコフ過程の仮定に従って動的に変化する。これにより消費者の選好変
化を捉えることが可能になる。潜在状態は直前の状態にのみ依存し，それ以前の状態変化か
らは独立していると仮定される。さらに，本研究ではこのモデルに潜在クラス 𝑊𝑖  (𝑊𝑖 = 𝑙), 𝑙 =
1,… , 𝐿を導入する。消費者を潜在クラスに確率的に所属させた後，複数の潜在クラス毎の隠
選定ファネル サンプルサイズ
推定期間中,対象カテゴリの購買が一度以上ある購買経験者 29,299
推定期間中,対象カテゴリのオンライン購買が一度以上ある経験者 9,007
推定期間中,５回以上購買機会があった対象者 5,980
推定期間の最初の3ヶ月間でオンライン購買が観測された対象者 3,095
初期化期間において，オンライン購買が観測されなかった対象者 1,332
推定期間 検証期間
サンプルサイズ 1332 1332
期間
2016年1月~
2017年3月
2017年4月～
2017年6月
購買機会数 14143 2810
平均購買機会数 10.6 2.1
全購買機会に占める
　  オンライン購買割合 43.9% 38.5%
　  オフライン購買割合 56.1% 61.5%
個人毎のオンライン購買割合の分布
　　20%未満 24.2% 36.0%
　　20%以上40%未満 23.9% 9.1%
　　40%以上60%未満 17.3% 11.5%
　　60%以上80%未満 15.6% 4.8%
　　80%以上 19.0% 20.4%
　　購買機会なし － 18.2%
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れマルコフモデルを混合させたものは「混合隠れマルコフモデル」と呼ばれ，本研究ではこ
のモデルを用いていく。 
まず，消費者𝑖の購買機会𝑇𝑖に至るまでのチャネル選択における同時確率は式(5.1)で表すこ
とができる。 
 
𝑃(𝑌𝑖1 = 𝑦𝑖1 , ⋯ , 𝑌𝑖𝑇𝑖 = 𝑦𝑖𝑇𝑖) 
=∑ ∑ ⋯ ∑ 𝑃(𝑌𝑖1 = 𝑦𝑖1, ⋯ , 𝑌𝑖𝑇𝑖 = 𝑦𝑖𝑇𝑖|𝑍𝑖1 = 𝑘1, ⋯ , 𝑍𝑖𝑇𝑖 = 𝑘𝑇𝑖)
𝐾
𝑘𝑇𝑖=1
𝐾
𝑘1=1
𝐿
𝑙=1
× 𝑃(𝑍𝑖1 = 𝑘1, ⋯ , 𝑍𝑖𝑇𝑖 = 𝑘𝑇𝑖  |𝑊𝑖 = 𝑙)𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙) 
=∑𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙)
𝐿
𝑙=1
∑ ⋯ ∑ [∏𝑃(𝑌𝑖𝑡 = 𝑦𝑖𝑡|𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡 ,𝑊𝑖 = 𝑙)
𝑇𝑖
𝑡=1
𝐾
𝑘𝑇𝑖=1
𝐾
𝑘1=1
× ∏𝑃(𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡|𝑍𝑖𝑡−1 = 𝑘𝑡−1,𝑊𝑖 = 𝑙)
𝑇𝑖
𝑡=2
× 𝑃(𝑍𝑖1 = 𝑘1|𝑊𝑖 = 𝑙)] 
=∑𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙)
𝐿
𝑙=1
𝐿𝑖𝑇𝑖𝑙     
(5.1) 
 
ここで，𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙)は消費者𝑖の潜在クラス𝑙への所属確率，𝐿𝑖𝑇𝑖𝑙は消費者𝑖の尤度を表している。
本モデルにおける対数尤度は消費者𝑖の対数尤度を足し上げることにより式(5.2)で表すこと
ができる。 
ln 𝐿 =∑ln [∑𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙)
𝐿
𝑙=1
𝐿𝑖𝑇𝑖𝑙]
𝑁
𝑖=1
 (5.2) 
式(5.1)はモデルの構成要素である潜在クラスへの所属確率，状態依存分布，状態遷移確率，
初期状態確率を表している。以降では，各要素について説明する。  
まず，チャネル選択は潜在状態と潜在クラスに依存した確率分布(状態依存分布)に従って
発生すると仮定する。本研究ではチャネル選択試行の実現値𝑦𝑖𝑡が二値変数であることから，
確率変数𝑌𝑖𝑡の分布をベルヌーイ分布と仮定する。 
{
  𝑃(𝑌𝑖𝑡 = 0|𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡 ,𝑊𝑖 = 𝑙) = 1 − 𝑝𝑘𝑙
𝑃(𝑌𝑖𝑡 = 1|𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡 ,𝑊𝑖 = 𝑙) = 𝑝𝑘𝑙       
 (5.3) 
次に，潜在クラスへの所属確率は消費者𝑖の固有の説明変数𝒅𝑖を用いた多項ロジットモデル
を用いて式(5.4)で表現する。 
𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙) =  
𝑒𝑥𝑝(𝛾𝑙0 + 𝒅𝑖
′𝜸𝑙)
∑ 𝑒𝑥𝑝(𝛾𝑙0 + 𝒅𝑖
′𝜸𝑙)
𝐿
𝑙=1
 (5.4) 
ここで，𝜸𝑙は係数ベクトル，𝛾𝑙0は定数項である。ロジットモデルの識別性のため，𝛾𝑙0 = 0, 𝜸𝑙 = 𝟎 
という制約をおく。また，0 < 𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙) < 1, ∑ 𝑃(𝑊𝑖 = 𝑙) = 1𝐿𝑙=1 である。 
また，購買機会𝑡 − 1回目から𝑡回目の潜在状態の変化は，個人𝑖がもつ状態遷移確率の行列(遷
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移確率行列)𝑄(𝑍𝑖𝑡 , 𝑍𝑖𝑡−1)に従って発生すると仮定し，式(5.5)で表現する。その要素𝑞𝑖ℎ, 𝑓 =
𝑃(𝑍𝑖𝑡 = 𝑓|𝑍𝑖𝑡−1 = ℎ)は𝑡 − 1回目の状態ℎから t 回目の状態𝑓への遷移確率を表す。 
𝑄(𝑍𝑖𝑡 , 𝑍𝑖𝑡−1) = [
𝑞𝑖11 ⋯ 𝑞𝑖1𝐾
⋮ ⋱ ⋮
𝑞𝑖𝐾1 ⋯ 𝑞𝑖𝐾𝐾
] (5.5) 
遷移確率行列は潜在状態の数𝐾によりK × K の形式をとる。ただし，∑ 𝑞𝑖ℎ, 𝑓 = 1𝐾𝑓=1 ， 0 ≤ 𝑞𝑖ℎ, 𝑓 ≤
1である。本研究では状態の遷移が起きた場合(すなわち， h ≠ f )の確率を，購買機会𝑡に依存
する説明変数𝒙𝑖𝑡を用いた遷移ロジットモデル（transition logit model）により式(5.6)で表現す
る。状態の遷移が起きない場合(すなわち， ℎ = 𝑓 )は 0 に固定する。 
𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑍𝑖𝑡 = 𝑓|𝑍𝑖𝑡−1 = ℎ,𝑊𝑖 = 𝑙 , 𝒙𝑖𝑡)
𝑃(𝑍𝑖𝑡 = ℎ|𝑍𝑖𝑡−1 = ℎ,𝑊𝑖 = 𝑙 , 𝒙𝑖𝑡)
= {
𝜃𝑙ℎ𝑓0 + 𝒙𝑖𝑡
′𝜽𝑙ℎ𝑓                  𝑓𝑜𝑟  ℎ ≠ 𝑓
0                                        𝑓𝑜𝑟  ℎ = 𝑓
 (5.6) 
ここで，𝜽𝑙ℎ𝑓は l 番目の潜在クラスにおける状態ℎから𝑓への遷移における係数ベクトルであ
り， 𝜃𝑙ℎ𝑓0は定数項である。 
初期状態確率 𝑃(𝑍𝑖1 = 𝑘1|𝑊𝑖 = 𝑙) = 𝝅𝑖は，消費者 𝑖の K 次元ベクトルによって𝝅𝑖 =
(πi1, πi2, ⋯ , πiK)
'と表せる。本研究の場合，遷移確率行列に時間によって変化する説明変数𝒙𝑖𝑡を
組みこんでいるため，遷移確率行列に定常分布の存在を常に仮定することができない。そこ
で，Netzer et al. (2007)や山口(2015)と同様に，𝝅𝑖 = 𝝅𝑖𝑸𝑖𝑤̅̅ ̅̅ ̅, ∑ 𝜋𝑖𝑘𝐾𝑘=1 = 1という式を解くことによ
り，𝝅𝑖を求める。ただし，Qiw̅̅ ̅̅ ̅は，各潜在クラスに属する全消費者及び全期間の説明変数の平
均値を用いて，(5.5)及び(5.6)式で推定されたパラメータから計算した消費者𝑖の遷移確率行列
である。 
パラメータの推定には EM アルゴ リズムの一種である Baum-Welch アルゴリズムを用い
る。また，本研究では提案モデルの妥当性を検証するため，潜在クラス数と潜在状態数を変
化させ，推定期間データにおけるベイズ情報量規準(BIC)および検証期間データにおけるヒッ
トレートを基準にモデル選択する。BIC によるモデル選択は隠れマルコフモデルを用いた多
くの先行研究で用いられており，本研究でも同様の規準を採用する(Chang & Zhang, 2016; Li 
et al., 2011; Du & Kamakura, 2006)。これらの議論によって消費者間での違い(潜在クラス)を区
別すべきか，消費者内での違い(潜在状態)を区別すべきかを判断することが可能になる。潜
在クラス，潜在状態を共に 1 にした場合は，𝑦𝑖𝑡を目的変数，𝒙𝑖𝑡を説明変数としたロジスティ
ック回帰モデルに相当する。潜在状態が 1 の場合は，潜在クラスモデル(Gupta & Chintagunta, 
1994)に相当する。潜在クラス数が 1 の場合は，隠れマルコフモデルに相当する。  
 
5.4.2  変数定義 
まず，潜在クラスを規定する説明変数𝒅𝑖に用いる消費者固有の特性について説明する。本
研究ではデモグラフィック属性によって消費者間の違いを表現する。デモグラフィック属性
は実務上，一般的な企業でも入手しやすく，企業のマーケティング・プラン策定の際に役立
てやすい。そのため，潜在クラスを用いた研究でセグメンテーションの変数として用いられ
る場合が多い(猪狩・星野, 2016)。本研究では，性別(男性を 1 とするダミー変数)，年齢(連続
変数)，家族人数(連続変数)，子供有無(17 歳以下の子供がいる場合 1, そうでない場合 0)，職
業(フルタイムジョブ; フルタイムの職についている場合 1, そうでない場合 0)を変数に用い
る。 
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次に購買機会に依存する説明変数𝒙𝑖𝑡について説明する。2.2 節で示した要因を購買経験に
関する要因と購買シーンに関する要因に分ける。表 5.4 にその定義を示した。 
購買経験には Chang & Zhang (2016)と同様の定義を採用し，本研究の分析対象であるヘア
ケアカテゴリのオンライン購入金額の𝑡 − 1期までの累積和を用いる。購買経験を扱った先行
研究(Falk et al., 2007; Chang, 2012; Melis et al., 2015; Chang & Zhang, 2016)に基づけば，当該カ
テゴリのオンライン購買経験の増加は，消費者のオンライン選択に影響を与えることが予想
される。その一方で，当該カテゴリの経験だけでなく，消費者の購買習慣が全般的にオンラ
インへとシフトし，チャネル選好が変化する場合も考えられるだろう。実際に Kumar & 
Venkatesan (2005)ではマルチチャネル購買者の特徴として，複数カテゴリを横断した購買が多
い傾向を挙げている。そこで，本研究では日用消費財全般の  購買経験を変数に追加する。
具体的には，日用消費財全般のオンライン購入金額の𝑡 − 1期までの累積和を変数として用い
る。日用消費財全般は SCIの全カテゴリデータを対象とし，食品(生鮮・惣菜・弁当を除く)，
飲料，日用雑貨品，化粧品，医薬品を含んでいる。 
購買シーンに関する要因には次の六つを用いる。第 1 は値引率である。価格の安さはオン
ラインで商品を購買する動機になり，オンライン価格が店頭価格に比べて大きく値引きされ
ている場合，オンラインでの購入につながりやすい(Chu et al., 2008; Fassnacht & Unterhuber, 
2016)。本研究では𝑡期に購買された商品の値引率を用いることによって，値引きの大きさと
チャネル選択の関係を捉えていく。第 2，第 3 は価格帯である。洋服などの高価格な商品に
比べ，日用消費財は低価格であるがゆえに，オンライン購買にかかる余剰コスト（e.g., 配送
費や配送時間）に関係してオフラインでの購買がされやすい(Chintagunta et al., 2012; Melis et 
al., 2015)。一方で，ヘアケア商品のように価格帯が広く，高価格な商品も多く存在するカテ
ゴリでは必ずしもその関係があてはまるとはいえない。そこで，本研究では𝑡期に購買された
商品に対する高価格または低価格のダミー変数を用いる。高価格商品はオンラインの選択，
低価格商品はオフラインの選択に影響を与えると考えられる。第 4 はまとめ買いである。購
買時の品数が多いほど，オンラインでの購買はされやすくなる(Chintagunta et al., 2012; Briesch 
et al., 2009)。これにはサイズや重量に関係して，持ち運び時の負担を避けたい消費者の傾向
が関係している。本研究では購入時の商品の個数を変数として用いる。第 5 はマイナーブラ
ンドである。店頭に置くことができる商品の種類は限られているため，オンラインチャネル
の強みは希少性の高い商品やロングテイル商品を取り揃えて販売できることにある(Verhoef 
et. al., 2015)。特にヘアケアカテゴリのように市場に多数の商品が存在する場合には，欲しい
商品が店頭で入手できるとは限らない。本研究では購入者の少ないマイナーブランドを購入
する場合をダミー変数として用いる。第 6 は休日である。オンライン購買は場所や時間を問
わず行うことができる。Chintagunta et al. (2012)によれば，休日よりも平日の方がオンライン
で購買する傾向が高まることが示唆されており，時間的に余裕がある休日はオフラインで購
買されることが推察される。本研究では休日のダミー変数を用いる。 
 
 88 
表 5.4  説明変数の定義 
 
 
 
5.5 実証分析 
5.5.1  モデル選択 
表 5.5 にモデル選択結果を示した。BIC により，推定された潜在クラス数は 3，状態数は 2
をベストモデルとして選択した。また，検証期間データにおけるヒットレートの観点からも
同様の結果が支持された。これにより，消費者のチャネル選択問題においては，消費者間の
違いと消費者内での違いを共に区別することが有効であるという示唆が得られた。 
 
表 5.5 モデル選択結果 
 
注. 本表における対数尤度，BIC は推定期間データ，ヒットレートは検証期間データより算出している。 
 
購買経験
カテゴリのオンラインチャネル利用経験 当該カテゴリのオンラインチャネルでのt-1期までの購入金額の累積和
日用消費財全般のオンラインチャネル利用経験 日用消費財全般のオンラインチャネルでのt-1期までの購入金額の累積和
購買シーン
値引き率 通常価格を1としたときの販売価格の掛け率。t期に購買された商品の合計で算出
高価格商品 t期に購買した商品の定価が1000円以上のものを含む場合1,　そうでない場合0
低価格商品 t期に購買した商品の定価が300円以下のものを含む場合1, そうでない場合0
まとめ買い t期に購買した商品の個数
マイナーブランド
t期に購買した商品(ブランド)が分析対象者内の購入率の順位30位以下の場合1，
そうでない場合0。 購入率は容量の違いは考慮せず，ブランド単位で算出。
休日 t期が休日の場合1，そうでない場合0
クラス数 状態数 対数尤度 BIC
ヒットレート
(検証期間)
Logistic Regression 1 1 -7021.2 14107.1 78.9%
2 1 -6478.8 13130.3 83.7%
3 1 -6344.5 12969.6 85.6%
4 1 -6298.7 12985.9 85.9%
1 2 -6265.9 12661.3 87.2%
1 3 -6221.5 12831.5 86.8%
1 4 -6223.3 13223.5 86.1%
2 2 -5837.7 11977.5 89.8%
3 2 -5739.6 11954.1 90.3%
Mixture HMM 4 2 -5689.2 12025.9 90.1%
(提案モデル) 2 3 -5753.6 12327.4 89.6%
3 3 -5684.5 12620.9 89.4%
HMM
Latent Class Model
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5.5.2  消費者間の違い 
得られた潜在クラス・セグメントについて説明する。表 5.6 に推定期間におけるセグメン
トの記述統計を示した。最も構成人数比率が高いセグメント 1 (38.7%)はオンライン購買割合
が 45.0%，オフライン購買割合が 55.0%と約半数ずつであり，スイッチャー傾向をもつ人た
ちであることがわかる。2 番目に比率が高いセグメント 2 (35.1%)はオンライン購買割合が
20.8%，オフライン購買割合が 79.2%とオフライン復帰傾向をもつ人たちである。最も比率が
低いセグメント 3 (26.2%)はオンライン購買割合が 78.3%，オフライン購買割合が 21.7%とオ
ンラインを継続する傾向をもつ人たちである。これらの傾向を直感的に理解するため，図 5.1
に初回購買機会から 10 回目までのチャネル選択比率のプロファイリングを示した。初回購買
機会は分析の設定上，全ての対象者においてオンラインが選択され，1 となる。それ以降は
購買機会が観測された人を分母として比率を集計している。これを見ると，初回オンライン
購買後，セグメント 1 はチャネル・スイッチを繰り返していること，セグメント 2 はオフラ
イン購買に戻っていくこと，セグメント 3 はオンライン購買を続けることがわかる。 
表 5.7 に潜在クラスのパラメータ𝛾𝑙の推定結果を示した。セグメント 1 を基準群とした場
合，セグメント 2 は子供有無が負に 5%有意，セグメント 3 は男性が正に 1%有意であった。
セグメントの記述統計からも同様の結果が見てとれる。本研究の結果からは，性別と子供有
無が消費者間の違いに影響していることが示唆された。 
 
表 5.6  セグメントの記述統計 
 
セグメント1 セグメント2 セグメント3 全体
セグメント概要 特徴 スイッチャー オフライン復帰型 オンライン継続型
人数 516 467 349 1332
38.7% 35.1% 26.2% 100.0%
オンライン購買割合 45.0% 20.8% 78.3% 43.9%
オフライン購買割合 55.0% 79.2% 21.7% 56.1%
デモグラフィック集計 性別（男性＝１） 0.09 0.06 0.22 0.11
年齢 42.99 44.67 42.69 43.56
家族人数 3.08 3.06 2.94 3.04
子供有無 0.45 0.34 0.39 0.39
フルタイム就業 0.32 0.35 0.34 0.34
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図 5.1 購買機会とチャネル選択比率のプロファイリング 
注. 本図の分析は表 5.6 に示した各セグメントの対象者に対して実施している。 
横軸は購買機会，縦軸はオンライン購買割合である。なお，初回購買機会は分析の設定上 1となる。 
表 5.7  潜在クラスのパラメータ推定結果 
 
注. 本表の分析は表 5.6 に示した各セグメントの対象者に対して実施している。 
 
5.5.3  消費内の違い 
推定された 2 つの潜在状態について説明する。まず，状態依存分布のパラメータ𝑝𝑘𝑙の推定
結果から，各状態にいる時の{オフライン選択確率 1－𝑝𝑘𝑙，オンライン選択確率𝑝𝑘𝑙}の平均値
を計算する。全サンプルにおいて，状態 1 にいる時の{オフライン選択確率，オンライン選択
確率}は，{97.8%，2.2%}であり，状態 2 にいる時は{0.1%, 99.9%}であった。すなわち，状態
1 はオフラインを選択しやすい状態を表すのに対して，状態 2 はオンラインを選択しやすい
状態を表している。この傾向は各セグメントでも同様であり，状態 1 にいる時，セグメント
1 では{98.3%, 1.7%}，セグメント 2 では{97.1%, 2.9%}, セグメント 3 では{99.6%, 0.4%}，状
態 2 にいる時，セグメント 1 では{0.2%, 99.8%}，セグメント 2 では{0.1%, 99.9%}, セグメン
ト 3 では{0.1%, 99.9%}であった。以降，本研究では状態 1 を inactive 状態，状態 2 を active
状態と呼ぶ。 
なお，本研究では，購買チャネル数と潜在状態数が一致するモデルが採用され，inactive
状態とオフライン選択，active 状態とオンライン選択に対応関係が見られる。この場合，1
－𝑝𝑘𝑙は測定誤差(measurement error)として捉えることができる。Van de Pol & Leeuw (1986)に
よれば，社会科学分野のような測定誤差を伴う分析対象では，測定誤差を許容しないマルコ
セグメント1
係数 標準誤差 p値 係数 標準誤差 p値
定数項 - γ21 -0.365 0.510 0.47 γ31 0.346 0.490 0.48
性別(男性=1) - γ22 -0.348 0.343 0.31 γ32 1.069 0.280 0.00 **
年齢 - γ23 0.003 0.009 0.70 γ33 -0.011 0.009 0.22
家族人数 - γ24 0.095 0.088 0.28 γ34 -0.095 0.096 0.32
子供有無 - γ25 -0.498 0.226 0.03 ** γ35 -0.100 0.238 0.67
職業(フルタイム) - γ26 0.054 0.203 0.79 γ36 -0.308 0.222 0.17
セグメント3セグメント2
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フモデル(本研究の場合𝑃(𝑌𝑖𝑡 = 𝑦𝑖𝑡|𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡 ,𝑊𝑖 = 𝑙) = 1を仮定したモデル)に比べ，隠れマルコ
フモデルは測定誤差を許容できる点に優位性があることが示唆されている。付録 B.1に本研
究の提案モデルとマルコフモデルを比較した結果を記載した。本研究でもVan de Pol & Leeuw 
(1986)の示唆と同様に，隠れマルコフモデルの優位性が確認された。 
 表 5.8 に，𝑡 − 1期の購買機会から𝑡期に遷移するにつれて，状態がどの程度変化しているか
を表す状態遷移行列を示した。これにより，各セグメントの状態の固定しやすさを解釈する
ことができる。初回オンライン購買以降，inactive 状態へ固定しやすいのがセグメント 2 であ
り，active 状態へ固定しやすいのがセグメント 3 である。この結果は，後述する遷移行列の
パラメータの定数項𝜃𝑙ℎ𝑓0にも表れている。 
 
表 5.8  t 期，t-1 期の状態遷移行列 
 
注. 本表の分析は表 5.6 に示した各セグメントの対象者に対して実施している。 
 
表 5.9 に遷移確率行列のパラメータ𝜽𝑙ℎ𝑓の推定結果を示した。係数の符号が正の場合，状
態ℎから状態𝑓への変化が起きやすく，負の場合，起きにくいことが解釈できる。また，セグ
メント間で係数の符号が同じ場合，全ての消費者で行動が類似し，異なる場合，セグメント
特有の行動が表れていると解釈できる。 
 
t-1期
inactive active
t期 全体 inactive 77.5% 44.0%
active 22.5% 56.0%
セグメント1 inactive 66.9% 55.0%
active 33.1% 45.0%
セグメント2 inactive 91.2% 80.4%
active 8.8% 19.6%
セグメント3 inactive 38.6% 20.1%
active 61.4% 79.9%
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表 5.9  遷移確率行列のパラメータ推定結果 
 
注. 本表の分析は表 5.6 に示した各セグメントの対象者に対して実施している。 
 
オンライン購買経験の与える影響は，セグメント間で違いが見られた。オフライン復帰型
ではカテゴリの経験が有意になり，active 状態への遷移に影響を与えている。同様に，オン
ライン継続型では，カテゴリの経験が active 状態への遷移につながる正に有意な係数をとっ
ている。また，日用消費財の経験は active 状態のままとどまる(active 状態→inactive 状態に対
して負に有意)傾向が見られた。一方で，スイッチャーでは日用消費財全般のオンライン購買
経験が蓄積されるほど active 状態に遷移しやすくなるが，カテゴリの経験は逆に inactive 状
態への遷移に影響している。 
オフライン復帰型およびオンライン継続型において，カテゴリのオンラインチャネル利用
経験の蓄積がオンライン選択に影響を与えていた点は，Melis et al. (2015)や Chang & Zhang 
(2016)の知見と整合する。一方で，本研究ではスイッチャーに関する知見を新たに得た。ス
イッチャーでは日用消費財全般の EC 市場規模が拡大し，オンライン購買習慣が形成されて
いくにつれ，当該カテゴリのオンライン選択が高まっていくことが推察される。 
次に購買シーンについて考察する。係数の符号が同じであるのは，値引率，低価格商品，
まとめ買いであった。このうち，値引率，まとめ買いは全てのセグメントで有意であった。
逆に，係数の符号が異なるのはマイナーブランド，高価格商品，休日であった。マイナーブ
ランドを購入する場合，スイッチャーとオンライン継続型ではオンラインで購入しやすくな
るが，オフライン復帰型はオフラインで購入しやすくなる。希少性の高い商品を取り揃える
ことはオンライン購入を加速させる要因であるが(Verhoef et al., 2015)，オフライン復帰型の
場合は必ずしもそうではなく，店頭での実物の確認を必要としていることが推察される。高
価格商品を購入する場合，スイッチャーとオフライン復帰型では active 状態への遷移に影響
するが，オンライン継続型では状態変化につながらない。また，休日はスイッチャーとオフ
ライン復帰型では inactive 状態への遷移に影響していたが，オンライン継続型では係数は有
意にならなかった。 
 
 
定数項 -1.047 ** 0.373 -4.299 ** 3.776 ** 0.763 -0.786 **
カテゴリのオンライン購買経験 -5.903 ** 5.349 ** 9.164 ** -5.637 ** 5.567 ** -1.676
日用消費財全般のオンライン購買経験 0.678 ** -0.770 ** 0.047 -0.135 0.036 -0.289 **
値引率 -4.279 ** 4.971 ** -1.008 * 3.080 ** -1.268 * 1.277 **
高価格 3.303 ** -2.870 ** 4.103 ** -6.314 ** -1.175 ** -0.507 **
低価格 -8.221 ** 8.246 ** -2.359 1.199 -1.952 ** 1.840 **
まとめ買い 1.493 ** -1.718 ** 0.290 ** -0.541 ** 0.357 ** -0.702 **
マイナーブランド 1.669 ** -1.496 ** -1.160 ** 3.067 ** 0.714 ** -0.517 **
休日 -0.447 ** 0.565 ** -0.510 ** 0.377 -0.155 -0.215
** 5%有意, * 10%有意
active
→inactive
inactive
→active
active
→inactive
inactive
→active
active
→inactive
inactive
→active
セグメント1
スイッチャー
セグメント2
オフライン復帰型
セグメント3
オンライン継続型
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5.6 デジタルマーケティングへの実務的示唆 
本研究はデジタルマーケティングが進む昨今のビジネス環境下において実務的意義を持つ。
昨今，企業のデータマネジメントプラットフォーム（DMP）の整備が進み，企業は特定のタ
ーゲットに対して，特定の時期に柔軟に広告配信等の施策を打つことが可能になっている。
その際に多くの企業の課題になるのが，「誰に」「どんな時に」広告を配信すれば良いのかを
把握することである。本研究の手法では，「誰に」が潜在クラスによって識別され，「どんな
時に」が時間的に変化する潜在状態によって識別される。さらに，その情報が離散値(フラグ)
で提供されることも，実務家にとっては扱いやすい。分析で得られたフラグを DMP に入れ
込み，実際に広告配信を行って重要業績評価指標(KPI; Key Performance Indicator)を監査する
等すれば，高速に PDCA を回すことが可能になる。高度な解析を行う分析者(研究者)とその
結果を基に運用を行う実務家をつなぐ橋渡しが「フラグ」というシンプルな情報であること
は，昨今の実務現場およびプラットフォームの仕組み上の要請に適しており，研究と実務を
つなぎやすい。具体的な実務現場を想定して一例を挙げると，以下のようなシナリオと活用
が考えられる。 
 
シナリオ.  オフライン専業の小売業者が新規にオンラインでの販売チャネルをオープンし
た。オンラインチャネルで購買する見込みのある消費者にデジタル広告を配信したい。 
活用.  配信対象をオンライン継続型およびスイッチャーの active 状態とする。オンライン継
続型に優先的に配信を行い，予算とオンラインチャネルでの販売実績を照らして監査を行い
ながら，不足がある場合，スイッチャーに配信を行っていく。 
 
活用において重要になるのは，広告主(小売業者やメーカー)，分析者(研究者)，デジタルマ
ーケティングの運用者が共同の場で議論を進めていくことだと筆者らは考えている。得てし
て複雑で実務的導入が難しくなりがちなマーケティング・モデルを，実務家でも簡便に解釈
し，運用にのせていけることに，本研究の意義がある。本研究内では予算やシステム構築の
都合で，広告配信実験をすることができなかったが，今後検討を進める予定である。 
 
 
5.7 まとめと今後の課題 
本章の研究では，経時的にマルチチャネル購買をするようになってきた消費者の特性を捉
える目的で行った。特に，日本の日用消費財市場のオンラインチャネル利用が成長期にあり，
現状マルチチャネル購買者の比率が多くないことをふまえ，「はじめてオンラインで購買を行
った人(初回オンライン購買者)」に焦点をあてた研究を行った。具体的に，初回オンライン
購買者のその後のチャネル選択の遷移を捉えるための混合隠れマルコフモデルを用いた消費
者行動をモデリングする手法を提案した。分析の結果，チャネル選択の変容パターンとして，
消費者間異質性を表す 3 つの潜在クラス・セグメント(スイッチャー:チャネルを都度変える
人たち，オフライン復帰型:初回オンライン購買後，実店舗購買に戻る人たち，オンライン継
続型: 初回オンライン購買後，オンライン購買を続ける人たち)と消費者内の時間異質性を表
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す 2 つの潜在状態(active 状態:オンラインを選択しやすい状態，inactive 状態:実店舗を選択し
やすい状態)を示唆した。また，こうした消費者のチャネル選択の変容パターンに関係する消
費者特性を明らかにした。さらに，チャネル選択の変容は，商品カテゴリ特有の買い方の問
題なのか，それとも，買い方全般(すなわち，日用消費財全般の買い方)の問題なのかについ
て議論を行った。加えて，本研究の意義は，昨今進みつつあるデジタルマーケティングにお
ける実務的活用を目指す上で，分析結果の解釈の容易さと実務家の運用しやすさにあり，そ
の知見を示唆した。 
本章の研究で明らかにした，独自性の強い主張としては以下の 3 点が挙げられる。 
 
 
① チャネル購買の続けやすさと商品カテゴリまたは日用消費財全般のオンライン購買経
験の関係に関する示唆 
本研究では，初回オンライン購買後，実店舗購買に戻りやすい人たち，または，オンライン
購買を続けやすい人たちがオンライン購買をするようになっていくには，当該カテゴリのオ
ンライン購買経験が寄与していることを示唆した。逆に，スイッチャーのようなチャネルを
都度変える人たちにとっては，当該カテゴリではなく，日用消費財全般のオンライン購買経
験が寄与し，買い方そのものがオンライン化していく必要があることを示唆した。このよう
な示唆は先行研究で扱われておらず，本研究の独自性となるものである。 
 
② 全ての消費者に共通するオンライン購買をしやすくなる機会についての示唆 
 先行研究では，値引き率が高いほどオンラインで購入しやすくなること(Chu et al., 2008; 
Fassnacht & Unterhuber, 2016)，低価格な商品を買う時ほど実店舗で購入しやすくなること
(Chintagunta et al., 2012; Melis et al., 2015)，まとめ買いをする時ほど，オンラインで購入しや
すくなること(Chintagunta et al., 2012; Briesch et al., 2009)が示唆されているが，本研究ではこ
の傾向が初回オンライン購買者のヘアケアカテゴリ購買において，その後のチャネル選択結
果に関わらず，全ての消費者に共通していることを示唆した。すなわち，これらの消費者特
性は経時で見ずとも，消費者のチャネル利用全般において当てはまる性質であることが示唆
される。次に示す③の観点も同様であるが，このような性質を，経時的なチャネル選択の変
容の文脈下において実証したことは，これまでの先行研究の中で示されておらず，本研究の
成果である。 
 
③ オンライン購買をしにくい人たちがオンライン購買をする機会についての示唆 
 都度チャネルを変えるスイッチャーや初めてオンライン購買を行った後，実店舗購買に戻
る人たちといった，オンライン購買をしにくい人たちがオンライン購買をする機会として，
本研究では高価格な商品を買う場合と平日の購買について示唆した。高価格な商品を買う時
ほどオンラインで購入しやすくなること(Chintagunta et al., 2012; Melis et al., 2015)や時間に余
裕がある休日は実店舗購買がされやすくなるが，平日はオンライン購買がされやすくなるこ
と(Chintagunta et al., 2012)は先行研究の中でも示唆されているが，本研究ではこれが経時的な
チャネル選択の変容の文脈下において，オンライン購買をしにくい人たちにとって当てはま
ることを新たに示唆した。逆に，オンライン購買を続けやすいたちはこの傾向が当てはまら
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ない。また，マイナーブランドの購買においては，スイッチャーやオンライン購買を続けや
すい人たちはオンラインで購買を行うが，実店舗購買に戻る人たちは実店舗で購買を行う傾
向にあることを示唆した。この傾向には，消費者のリスク認知に関する行動メカニズムが関
係していると推察される。通常，オンラインチャネルの強みは店頭に置けない希少性の高い
商品やロングテイル商品を取り揃えて販売できることにある(Verhoef et. al., 2015)。逆に，弱
みは実際の商品を手にとって確認ができないため，届いた商品が傷ついていることや消費者
自身が想像していたものと実物が異なることが起こりうる(Campo & Breugelmans, 2016)。こ
うした要因が背景として推察できるが，本研究ではリスク認知については明示的に扱ってい
ないため，この実証については今後の課題としていく。 
最後に，本研究の限界と今後の課題を 3 点挙げる。 
第 1 に，本研究で提案した混合隠れマルコフモデルは，離散的な購買機会を扱っており，
初回購買からの経過時間を考慮したモデルではない。今後の課題として，連続時間を扱うモ
デルへの発展が考えられる。 
第 2 に，消費者のリスク認知に関する研究である。本研究では経時的なチャネル選択の文
脈下で，希少性の高い商品やロングテイル商品のチャネル利用には消費者間で行動の差異が
生じること示唆した。これに対して，チャネル特性上は，オンラインチャネルの強みである
品揃えの豊富さ(Verhoef et. al., 2015)と弱みである実物が確認できないことによる消費者の期
待との乖離(Campo & Breugelmans, 2016)の相異なる観点が存在する。すなわち，リスクとベ
ネフィットの間でのトレードオフが発生する構造といえる。このような場合に消費者のリス
ク認知の観点から消費者間の行動差異を説明していくことが可能であるか，検討の余地があ
ると考えらえる。 
第 3 に，より全般的な視点から消費者のオンライン購買の成長を捉えていくことである。
本章の研究は，ヘアケアカテゴリの購買機会におけるチャネル選択の変容を捉えたものであ
る。ヘアケアカテゴリは日用消費財の中でオンライン購入率が高く，食品などに比べるとカ
テゴリ単体での購入が起こりやすい。それゆえ，カテゴリを抽出して分析することに意義が
あると本研究では考えた。また，今後は他カテゴリについて分析をしていくことが望ましい
が，ヘアケアカテゴリのみの分析に閉じたとしても本研究の意義が損なわれるわけではない
と考える。その一方で，本章の研究知見の中で，他カテゴリも含む日用消費財全般のオンラ
イン購買習慣の形成が消費者のチャネル選択に影響を与えることを示唆した。また，本章の
研究は Chang & Zhang (2016)や Valentini et al. (2011)と同様に，消費者の内的な学習プロセス
を捉えることを目的とした研究である。今後は，より直接的に消費者の日用消費財全般のオ
ンライン購買の成長を捉えていくことが必要であると考える。この課題について第 6 章で対
応していく。 
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付録 B.1 マルコフモデルとの比較 
本研究では購買チャネル数と潜在状態数が一致する隠れマルコフモデルが採用されたが，
その妥当性を検証するため，チャネル選択を顕在変数としたマルコフモデルとの比較を行っ
た。具体的に本研究の場合，式(5.1)に𝑃(𝑌𝑖𝑡 = 𝑦𝑖𝑡|𝑍𝑖𝑡 = 𝑘𝑡,𝑊𝑖 = 𝑙) = 1を仮定したモデルがマ
ルコフモデルに相当する。表 5.10 にマルコフモデルおよびマルコフモデルに潜在クラスを導
入したモデルとの比較結果を示した。マルコフモデルの中では潜在クラスマルコフモデル(ク
ラス数=3)が BIC およびヒットレートの観点から最もあてはまりが良いという結果が得られ
たが，提案モデルの方が優れる結果であった。それゆえ，本研究では Van de Pol & Leeuw (1986)
の示唆と同様に隠れマルコフモデルを支持する。 
 
表 5.10 マルコフモデルとの比較 
 
注. 本表の分析は表 5.3 に示した 1,332 人の推定期間データおよび検証期間データに対して実施している。 
 本表における対数尤度，BIC は推定期間データ，ヒットレートは検証期間データより算出している。 
 
 
付録 B.2 本研究の分析対象者の属性 
 本研究における分析対象者は，表 5.2 に示した抽出を行っている。具体的には，推定期間にカ
テゴリ購買が一度以上ある購買経験者 29,299 人から，対象カテゴリについて推定期間に 5 回以上
購買しており，初期化期間にオンライン購買が観測されず，推定期間の最初の 3 ヶ月間でオンラ
イン購買が観測された人たち(1,322 人)を初回オンライン購買者として分析対象者にしている。こ
の操作は，(1) 縦断的な研究として，一定程度，対象カテゴリに対して購買がある人たちを扱う
目的で猪狩・星野(2016)を参考にしており，(2) 初回オンライン購買者の識別方法においては Melis 
et al. (2015)を参考にし，全体からの抽出率は 5%未満であるものの，抽出率は Melis et al. (2015)と
同程度であることから，妥当性があると考える。 
 しかしながら，本章の結果を解釈していく上で，初回オンライン購買者と本研究の分析対象に
含まれていない初期化期間に既にオンライン購買をおこなっている人たちの間で，属性構成に極
端な偏りがないかを確認しておくほうが望ましい。そこで本節では，対象カテゴリについて推定
期間に 5 回以上購買しており，初期化期間の間に一度以上オンライン購買が観測された人を比較
群として抽出し，比較を行った。なお，比較群のサンプルサイズは 5,519 人であった。また，本
節では，本章で用いたデモグラフィック属性，および，それ以外の一般的なデモグラフィック属
性(学歴・修業年限，世帯年収)を変数として用いて比較を行った。 
クラス数 対数尤度 BIC
ヒットレート
(検証期間)
マルコフモデル 1 -6422.2 12909.1 85.5%
2 -6051.1 12274.9 87.9%
3 -5989.3 12259.2 88.2%
4 -5938.4 12265.3 88.0%
提案モデル -5739.6 11954.1 90.3%
潜在クラス
マルコフモデル
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 表 5.11 がその結果である。また，参考までに表 5.6 におけるセグメント 3 である初回オンライ
ン購買後オンラインを継続する人たち(349 人)の属性集計結果を記載した。この結果をみると，分
析対象者は比較群に比べて，各属性で極端な偏りを有しているわけではないと本研究では解釈を
する。また，セグメント 3 は表 5.7 より潜在クラスの規定に性別(男性=1)が 1%水準で有意である
ことを示唆したが，セグメント 3 の男性の多さに比べると，比較群は分析対象に近い性別構成で
あった点も補足として述べておきたい。 
 
表 5.11 属性の比較 
 
注. 本表では人数に集計サンプルサイズ，連続変数またはダミー変数については平均値，カテゴリカル変数につ
いては構成比を記載している。なお，年齢，家族人数，学歴・就業年限は連続変数，性別(男性=1)，子供有無(有
=1)，フルタイム就業(フルタイムで就業している場合=1)はダミー変数，世帯年収はカテゴリカル変数である。 
また，表内セグメント 3 の性別に付記した*印は，表 5.7 の潜在クラスのパラメータとして 1%水準で有意になっ
た属性であることを示している。 
 
  
分析対象 比較群 参考
(セグメント3)
人数 1332 5519 349
性別(男性=1) 0.11 0.14 0.22*
年齢 43.56 42.99 42.69
家族人数 3.04 2.92 2.94
子供有無 0.39 0.36 0.39
フルタイム就業 0.34 0.36 0.34
学歴・修業年限 14.31 14.34 14.25
世帯年収
  400万円未満 21.8% 22.2% 21.1%
  400万円以上550万円未満 18.8% 19.0% 19.1%
  550万円以上700万円未満 19.4% 19.8% 19.5%
  700万円以上900万円未満 19.4% 18.5% 19.0%
  900万円以上 20.6% 20.5% 21.3%
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第6章 消費者の情報接触とチャネル選好の進化 
 
第 6 章では，経時的にマルチチャネル購買を行うようになってきた人の特徴把握をする目
的で，第 5 章に比べてより大局的な視点から，消費者の日用消費財全般のオンライン購買の
成長についてモデリングする手法を提案する。第 6 章の研究は，(1) 初めてオンライン購買
を行った人に限定せず，「消費者の日用消費財全般のチャネル利用について，時系列的にどの
ような変容を遂げているのか」という問題に焦点をあて，(2) 日用消費財全般のマルチチャ
ネル購買に焦点をあて，(3) 購買機会よりも範囲を拡げて，一定の期間にマルチチャネル購
買を行ったかに焦点をあてた位置づけとして行った。なお，本章では日用消費財全般の一定
期間における実店舗またはオンライン購買を扱っているが，この設定下において実店舗購買
を全く行わない人は，後述するようにデータ上でも存在しなかったため，オンライン購買を
している場合，マルチチャネル購買者と同義として扱っていく。 
 
6.1 背景と目的 
前節までで見てきたように，日本の EC 市場は発達期にある。市場の継続的な成長を鑑み
れば，将来の消費者の行動変化を見越して施策を立案していくことが小売業やメーカーなど
の実務家にとって必要になっている。発達期にある市場では，消費者はチャネル利用の経験
を積むにつれて学習し，その選好は変化していく(Valentini et al., 2011)。例えば，半年前まで
オンライン購買の習慣がなかった消費者がある時期を境に徐々に実店舗(オフライン)からオ
ンラインへと買い方がシフトしていくといった現象が起こりうる。また，その成長の速度は
個人毎に異なることが十分に考えられる。 
さらに，こうした消費者のチャネル利用の変化の背景には，情報インフラやテクノロジー
の発達によるメディア利用の変化が関係する。オンライン上の WEB サイトやアプリは年々
充実が図られ，消費者は商品情報の検索，商品の選択，決済までを低負荷で利用できるよう
になっている。また，スマートフォン等のモバイルデバイスの普及に伴い，消費者は時間や
場所を選ばずにオンラインで購買を行うことが可能になっている。モバイルデバイスはチャ
ネル選択の最適化を短時間で実現出来る利便性を消費者にもたらしている(奥谷, 2016)。消費
者がメディアやデバイス利用経験を積み重ねていくことによって，チャネル利用がどのよう
に変わりうるのか，その実態を捉えていくことは多くの実務家にとって必要な視点である。 
これらを踏まえて，本章の研究ではオンライン購買の時系列変化に焦点あて，そこに寄与
する要因を特定していくことを狙いとする。特に，消費者のチャネル利用に影響を与えると
考えられる購買特性やデバイス利用特性といった要因を想定する。また，従属変数に二値の
離散変数を用いた潜在成長曲線モデル(Latent Growth Curve Model, Mehta, Neale & Flay, 2004; 
Masyn, Petras & Liu, 2014; Lee, Wickrama & O’Neal, 2018)を用いて検討を行う。これにより本
研究では消費者のオンライン購買の成長を仮定した上でその行動を理解し，実務的に応用可
能な知見を得ることを期待する。 
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6.2 先行研究 
6.2.1  チャネル利用行動のモデル化 
2.5 節で述べたように，消費者のチャネル利用行動を実証的に捉えた先行研究は，その目的
によっていくつかの方法に整理できる。代表的な研究方法はチャネル選択モデルへの帰着で
ある。例えば，チャネル選択や購買量をロジットモデルや回帰モデルで捉えた研究が挙げら
れる(Chu et al., 2010; Chintagunta et al., 2012)。また，Kumar & Venkatesan (2005)では消費者が
利用するチャネル数を順序ロジットモデルで捉えている。さらに，それらの拡張として，購
買生起とその中でのチャネル選択や購買量を段階的に捉えた Type II Tobit Model や Sample 
Selection Model を用いた研究が存在する(Ansari et al., 2008; Breugelmans & Campo 2016, Li et 
al., 2017)。 
また，それ以外の研究方法として，消費者のチャネル使い分けを把握することを狙いとし
たセグメンテーション研究が挙げられる。この研究文脈の発展経緯は，4.2.1 節で具体的に述
べた通りである。代表的な研究として，Konus et al. (2008)は，情報接触時と購買時のチャネ
ル利用態度から消費者をセグメンテーションし，そこに寄与する心理属性について潜在クラ
ス多項ロジットモデルを用いて明らかにしている。また，本研究の第 4 章もこの研究文脈に
位置付けられる。第 4 章では実店舗・オンラインの購買チャネルおよび PC・スマートフォン・
ソーシャルメディアのメディア接点の使い分けとその心理属性について，実行動データと質
問調査データを組み合わせたアプローチで捉えている。これらの研究は一定期間の消費者の
チャネル利用行動を横断面的(以降，本章内では断面的と呼ぶ)に捉えたものとして位置づけ
られる。 
一方，縦断的な観点を含んだ研究として，オンライン購買の初回採用までの期間を捉えた
研究(Venkatesan et al., 2007)や購買間隔を捉えた研究(猪狩・星野, 2016)が挙げられる。猪狩・
星野(2016)では EC サイトと店頭における消費者の繰り返し購買間隔と購買金額を捉えるこ
とを狙いとして，競合リスクモデルと回帰モデルを用いた同時推定手法を提案している。こ
れらは初回採用期間や購買間隔といった時間を目的変数とした研究である。 
さらに，時間経過の影響を間接的に捉える目的で，オンライン購買の経時的な学習プロセ
スに焦点をあてた研究がある。Valentini et al. (2011)はオンライン購買のトライアルおよびリ
ピート段階を仮定し，各段階を組合せた形でモデル推定することによって，購買機会を重ね
る度に段階が移行する様子を捉えている。その結果，消費者のチャネル選好は経験と共に進
化していくことを示唆している。また，Chang & Zhang (2016)は，消費者のチャネル選択の背
後に潜在的な状態を仮定した隠れマルコフモデルにより，時間経過と共にその状態が動的に
変化するモデル化を行っている。これらの研究は時間そのものが目的ではなく，チャネル利
用の経時変化におけるプロセスを理解するためのものとして位置づけられる。なお，本論の
第 5 章もこの研究文脈に位置づけられ，学習プロセスを捉える目的で実施されたものである。 
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6.2.2  オンライン購買に関わる諸要因 
次に，オンライン購買に関わる要因について先行研究を整理する。マルチチャネルに関係
する要因は 2.2 節で述べたとおりである。この中で，本章ではオンライン購買に焦点をあて，
オンラインチャネルが消費者に対してもたらす既存チャネルとは異なるベネフィットに注目
していく。先行研究で消費者のオンライン購買行動を捉える場合，ベネフィットの違いに着
目してモデル化を行う研究が存在している(Chintagunta et al. 2012; Jiang et al., 2013; Melis et al., 
2016)。これらの研究では具体的に 3 つのベネフィット「利便性」，「アクセス性」，「取引性」
が中心的に扱われている。 
第 1 に，利便性として，時間に縛られず購買できることが挙げられる。実店舗購買では店
舗の営業時間といった時間制約がかかるが，オンライン購買では 24 時間いつでも注文できる。
消費者は限られた余暇時間の中で購買に時間を割いており，時間的な余裕のなさとオンライ
ン購買の多さの間には正の関係があることが知られている (Verhoef & Langerak, 2001; 
Chintagunta et al., 2012; Melis et al., 2016)。その際，日用消費財のような生活必需品の購買では，
消費者が購買に割ける時間的余裕を，購買頻度を用いて操作化する場合がある(Degeratu et al., 
2000)。Melis et al. (2016)は日用消費財の購買頻度が多い人ほど時間に余裕があり，結果とし
てオンライン購買が少なくなる傾向を示唆している。それ以外の指標として，休日の購買の
多さや日中の購買の多さが用いられる場合がある(Chintagunta et al., 2012)。 
第 2 に，アクセス性として，肉体的な移動を伴うことなく自宅に配送できることが挙げら
れる。これは消費者が購買時に輸送コストを重視している場合に影響を与える。具体的には，
店舗までの距離が遠い場合や重たい商品を購入する場合，まとめ買いを行う場合において，
オンライン購買に正の影響を与えることが示唆されている(Briesch et al., 2009; Chintagunta et 
al., 2012)。 
第 3 に，取引性として，実店舗で取り扱っていない商品でもオンライン上で入手できるこ
とが挙げられる。実店舗の商品数は限られているため，希少性の高い商品やロングテイル商
品を取り揃えて販売できることにオンラインチャネルの強みがある(Verhoef et al., 2015)。た
だし，取引性は同時にリスクも孕んでいる。実際の商品を手にとって確認できないため，届
いた商品が傷ついていることや消費者自身が想像していたものと実物が異なることが起こり
うる。こうしたリスクを避ける消費者はオンライン購買を行いにくいことが示唆されている
(Campo & Breugelmans, 2016)。 
また，価格感度もオンライン購買に影響を与える。消費者は各チャネルの価格に対して適
正な知覚価値を有している(Verhoef et al., 2007)。価格の安さはオンラインで商品を購買する
動機になり，オンライン価格が店頭価格に比べて大きく値引きされている場合，オンライン
での購入につながりやすい(Fassnacht & Unterhuber, 2016)。Konus et al. (2008)は実店舗中心の
消費者に比べて，オンラインと実店舗を共に利用するマルチチャネル型の消費者の方が価格
感度が高いことを示唆している。 
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6.2.3  オンライン購買とデバイスの役割 
前節で挙げた消費者特性以外に，デバイス利用環境が変化していることも見逃せない観点
である。特に，近年急速に普及が進むモバイルデバイスがチャネル利用行動に与える影響を
捉えていくことは本領域の重要なリサーチトピックになっている(Verhoef et al., 2015; 奥谷, 
2016)。 
オンライン購買とデバイスの関係について直近でいくつかの研究が登場している。Haan et 
al. (2018)では購買に至るまでの消費者の導線(Path to Purchase)を分析した結果，複数デバイス
をスイッチしながら情報に触れ購買をしていく消費者，とりわけモバイルから PC にスイッ
チしていく消費者ほど購入率が高まることを示唆している。また，その効果は知覚リスクが
高く，価格が高い商品ほど大きくなることを示唆している。これはモバイルで情報を調べた
後，PC でその情報を精緻化し購買につなげていく傾向を捉えている。 
彼らの研究は特定の商品の購買までの経路に焦点をあてたものであるが，より全般的な傾
向を捉えたのが本研究の第 4 章である。第 4 章では日用消費財の購買において，オンライン
と実店舗の両方で購買を行うマルチチャネル型の消費者には 2 つのタイプが存在することを
示唆している。一つはオンライン購買志向がより強い消費者で，PC を多く使い，適正価格を
求める志向が強い層である。もう一つは実店舗志向がより強い消費者で，モバイルと PC を
共に使い，時間に余裕があり，新商品・未経験品のトライアル性向をもち，買い物への楽し
さを求める層である。前者は PC が主たる利用デバイスであることにより情報接触と購買が
結びつきやすいのに対し，後者はモバイルを活用しながら情報接触と購買で異なるチャネル
を利用することを示唆している。 
 
 
6.2.4  本研究の課題 
以上のレビューに基づき，本研究では先行研究の課題として 3 点を挙げる。  
第 1 に消費者のオンライン購買の時系列変化に焦点あて，その要因を特定していくことで
ある。先行研究では採用期間や購買間隔といった時間(Venkatesan et al., 2007; 猪狩・星野, 
2016)や学習プロセス(Valentini et al., 2011; Chang & Zhang, 2016)を捉えたものが存在するが，
オンライン購買の時系列変化に焦点をあてた研究ではない。この課題に対して本研究では以
降で示す潜在成長曲線モデルを用いて説明を試みる。 
第 2 にオンライン購買を消費者の日用消費財全般の購買に対して捉えていくことである。
第 1 の観点で挙げた時間を扱う先行研究の中では，特定企業の顧客を対象としてその企業が
展開するチャネルの範疇で研究が行われている。この観点は小売業などの自社でオンライン
チャネルを展開し，そこで商品を販売する企業にとっては有用である。一方，消費財メーカ
ーのように複数の企業のオンラインチャネル上で商品を販売する企業にとっては，消費者に
焦点をあて，特定企業の購買だけでなく競合企業での購買も含んだ全般的な購買行動の理解
が求められる。本研究では後者の目的で消費者のチャネル利用行動を捉えていく。 
第 3 にオンライン購買とデバイスの関係を捉えていくことである。これは前節で述べたよ
うに近年研究が進みつつある本領域の重要な課題である。本研究では PC およびモバイルの
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EC サイト接触習慣が形成されていくにつれて，それがオンライン購買にどのように寄与し
ているかといった課題を設定し，デバイスとの関係を捉えていきたい。 
 
 
6.3 データ 
本研究では 2.4.3節で説明した株式会社インテージが運用する SCIおよび i-SSPのモバイ
ル調査，PC 調査を用いる。本研究で用いるデータの期間は 2015 年 1 月 1 日から 2016 年 12
月 31 日までの 2 年間とする。本研究では i-SSP モニターのうち，購買・モバイル・PC 調査
に 2 年間継続して協力する全国在住の男女 20-69 歳の個人 1,785 サンプルを分析に用いる。
このうち，ランダムに 1,250 サンプルを抽出し，モデルのパラメータ推定に用いた。残りの
535 サンプルは予測精度を検証するためのホールドアウトサンプルとした。 
また，本研究ではカテゴリを横断して日用消費財全般の消費者の購買行動を捉えるため，
SCIの全品目データを用いる。このデータには，食品(主食，調味料，加工食品。ただし生鮮，
惣菜，弁当を除く)，飲料(乳飲料，清涼飲料，アルコール)，日用雑貨品(ハウスホールド，紙
製品，パーソナルケア，ベビー関連品，ペット関連品)，化粧品，医薬品が含まれる。また，
i-SSP のモバイル・PC 調査から，本研究では EC サイト・アプリの接触ログデータを分析に
使用する。なお，簡略化のため，以下ではアプリ接触も含めて「EC サイト」と記述する。
対象とする EC サイトは，Amazon，楽天，LOHACO，Yahoo!ショッピングおよび主要ネット
スーパー(西友，イオン，ダイエー，イトーヨーカドー，オムニ 7)とする。これらの EC サイ
トを経由して購入された商品の金額は分析対象者の総オンライン購買金額の 85.2%を占める
ため，分析対象として妥当であると考える。 
 
 
6.4 変数設計 
本研究では消費者の購買チャネルがマルチチャネル化していく過程を捉える目的で，従属
変数として四半期毎のオンライン購買の有無という二値変数を用いる。SCI データには消費
者のオンラインとオフラインの購買履歴データが収集されているが，各期で購買が全く発生
しない対象者はパネル管理上の理由で存在しない。また，本研究の分析に用いたデータにお
いて各期でオンライン購買しか行わなかった消費者は存在しなかった。それゆれ，本研究で
従属変数に用いるオンライン購買の有無は，実質的にはマルチチャネル(オフライン＋オンラ
イン購買)とシングルチャネル(オフライン購買のみ)に対応している。その意味で，本研究の
課題定義は Kumar & Venkatesan (2005)が行ったチャネル数のモデル化に近いものとして位置
づけられる。なお，後述する時間依存型の独立変数の定義上，2 年間の分析期間のうち四半
期毎の 8 期において，最初の 1 期は変数作成用の期間として利用し，残りの 7 期を従属変数
に用いていく。表 6.1 に従属変数の記述統計として各期でオンライン購買が有った分析対象
者の比率を示した。オンライン購買比率は 1 期から 7 期にかけて緩やかに増加傾向にあるこ
とがみてとれる。また，表 6.2 に 2015 年(1-3 期計)と 2016 年(4-7 期計)のオンライン購買無し
あるいは一度以上有りのクロス集計をとった人数構成比を示した。期を通じてオンライン購
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買がなかったシングルチャネル型の消費者が 46%程度存在していることがわかる。 
次に，本研究で用いる独立変数を 6.2 節のレビューに基づき定義する。独立変数は大きく
(1) 購買特性変数，(2) デモグラフィック特性変数，(3) デバイス毎の EC 利用時間変数に分
けられる。表 6.3 に記述統計を示した。 
 
表 6.1  各期のオンライン購買比率 
 
注. 本表の分析は全 1,785 人(推定用データ 1,250 人，検証用データ 535 人)を対象としている。 
 
表 6.2 オンライン購買有無の人数構成比 
 
注. 本表の分析は全 1,785 人(推定用データ 1,250 人，検証用データ 535 人)を対象としている。 
 
推定用データ 検証用データ
1期 2015年4-6月 0.313 0.311
2期 2015年7-9月 0.316 0.322
3期 2015年10-12月 0.336 0.323
4期 2016年1-3月 0.338 0.343
5期 2016年4-6月 0.345 0.344
6期 2016年7-9月 0.347 0.349
7期 2016年10-12月 0.358 0.353
推定用データ 2016年(4-7期計)
無 一度以上有
2015年度 無 46.0% 12.0%
(1-3期計) 一度以上有 1.9% 40.1%
検証用データ 2016年(4-7期計)
無 一度以上有
2015年 無 46.5% 10.8%
(1-3期計) 一度以上有 2.2% 40.4%
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表 6.3 独立変数の記述統計 
 
 
(1) 購買特性変数 
4 つの変数を用いる。第 1 は利便性に関連した時間制約を表す変数である。消費者が購買
に割くことができる時間の余裕について購買頻度を用いて操作化した先行研究(Melis et al., 
2016; Degratu et al., 2000)に基づき，本研究では分析期間中の週当たり平均購買日数を変数と
して用いる。第 2 は土日祝日購買割合である。この変数も利便性に関連する(Chintagunta et al., 
2012)。本研究では総購買機会に占める土日祝日の割合として操作化する。第 3 はアクセス性
に関連し，まとめ買いを表す変数である。先行研究では購買機会一度あたりの商品数で操作
推定用データ (n=1250)
平均 標準偏差 サンプルサイズ %
時間制約 3.506 1.528 性別
まとめ買い 5.031 2.966 　男性 639 51.1%
土日祝日購買割合 0.341 0.121 　女性 611 48.9%
価格感度 0.704 0.077 年齢
家族人数 3.046 1.348 　20-34歳 368 29.4%
子供人数 0.694 0.940 　35-49歳 609 48.7%
　50-69歳 273 21.8%
期あたりEC利用時間
PC 平均 標準偏差 モバイル 平均 標準偏差
2015年1-3月 7.473 15.759 2015年1-3月 2.071 5.286
2015年4-6月 7.665 15.178 2015年4-6月 2.083 4.860
2015年7-9月 7.359 14.240 2015年7-9月 2.566 6.035
2015年10-12月 8.040 15.144 2015年10-12月 2.847 7.144
2016年1-3月 7.467 13.449 2016年1-3月 2.987 7.761
2016年4-6月 8.609 15.620 2016年4-6月 2.679 6.329
2016年7-9月 8.330 16.910 2016年7-9月 2.706 9.297
検証用データ (n=535)
平均 標準偏差 サンプルサイズ %
時間制約 3.494 1.542 性別
まとめ買い 5.025 2.989 　男性 277 51.8%
土日祝日購買割合 0.346 0.124 　女性 258 48.2%
価格感度 0.703 0.076 年齢
家族人数 2.974 1.365 　20-34歳 150 28.0%
子供人数 0.669 0.949 　35-49歳 264 49.3%
　50-69歳 121 22.6%
期あたりEC利用時間
PC 平均 標準偏差 モバイル 平均 標準偏差
2015年1-3月 6.817 10.120 2015年1-3月 2.122 5.259
2015年4-6月 6.896 9.828 2015年4-6月 2.179 5.021
2015年7-9月 6.989 11.368 2015年7-9月 2.687 6.209
2015年10-12月 7.144 10.559 2015年10-12月 2.638 6.957
2016年1-3月 7.296 12.751 2016年1-3月 2.914 6.662
2016年4-6月 8.148 14.081 2016年4-6月 2.831 6.423
2016年7-9月 7.799 13.329 2016年7-9月 3.247 7.713
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化しており(Chintagunta et al., 2012; Melis et al., 2016)，本研究でも同様の変数を用いる。第 4
は価格感度である。本研究では全購入商品において値引きされた金額の割合(割引率)を用い
る。定義は 1－全購入商品の総金額/全購入商品の最大売価総金額である。1 に近いほど割引
率が高く価格感度が高い傾向を表し，逆に 0 に近いほど価格感度が低い傾向を表す。なお，
これらの購買特性変数は 2015 年 4 月から 2016 年 12 月までのデータより作成した。 
 
(2) デモグラフィック特性変数 
4 つの変数を用いる。第 1 は性別であり，男性を 1 としたダミー変数とする。第 2 は年齢
であり，20~34 歳，35~49 歳，50~69 歳のカテゴリカル変数を用いる。20~34 歳を基準群とし
て，35~49 歳，50~69 歳をダミー変数化して用いる。第 3 に家族人数，第 4 に 17 歳以下の子
供人数を連続変数として用いる。 
購買特性変数およびデモグラフィック特性変数は消費者の性質を表す目的で時間固定変数
として用いることとする。 
 
(3) デバイス毎の EC利用時間変数 
本研究では𝑡－1 期における PC 経由での EC 利用時間，モバイル経由での EC 利用時間(単
位：時)を累積和の形で LN(前期までの累積利用時間+1)と定義して操作化する。この変数は
前期までのデバイスの EC 利用経験の蓄積を表すものである。経験を累積和の形で利用した
先行研究としては Chang & Zhang (2016)や Melis et al. (2015)などが挙げられる。また，本研究
における EC 利用は，分析対象の日用消費財に関係せず，該当サイトへの全ての接触を捉え
たものとする。WEB サイト利用行動を捉える場合，主要な指標は①サイト訪問，②サイト内
の回遊，③コンバージョン(購買や資料請求など)に大別できるが，本研究の変数はサイト訪
問に該当している(Venkatesh & Agarwel, 2006)。ECサイトを利用していても必ずしも日用消費
財を買うとは限らないが，本研究の変数は EC サイト利用経験が増えるにつれて手近な日用
消費財までをオンラインで買うようになるのかを評価する目的で利用している。 
なお，デバイス毎の EC 利用時間変数は時間依存変数として用いることとする。また，本
変数の作成にあたり，2015 年 1 月から 2016 年 9 月までの 7 期分のデータを利用する。 
 
 
6.5 分析モデル 
本研究では消費者のチャネル利用の経時的な変化を捉えるために潜在成長曲線モデルを用
いたモデル化を行う。潜在成長曲線モデルは一次元の時系列データを観測変数とし，その切
片と傾きを潜在変数として推定するモデルである。また，切片と傾きを個人属性によって階
層的に回帰することにより，それらに生じる個人差を特定していくことが可能になる。この
モデルは平均構造を持つ共分散構造モデルであり，数学的原理としては階層線形モデルとほ
ぼ同じと解釈できる。潜在成長曲線モデルは発達・教育心理学研究などの個人の成長を扱う
分野で広範囲に使われている。マーケティング分野では適用例が少ないが，竹内(2006)や寺
本(2014)といった研究がある。 
本研究では従属変数に二値の離散変数を用いた潜在成長曲線モデルを採用する(Mehta, 
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Neale & Flay, 2004; Masyn, Petras & Liu, 2014; Lee, Wickrama & O’Neal, 2018)。 
まず，時点𝑡 (𝑡 = 1,… ,7)における消費者 i (𝑖 = 1,… , N)のオンライン購買有無を𝑦𝑖𝑡とする。
前節で定義したように，𝑦𝑖𝑡 = 0がオンライン購買無し，𝑦𝑖𝑡 = 1がオンライン購買有りである。
ここで，二値変数𝑦𝑖𝑡の背後に直接観測されない連続な潜在変数𝑦𝑖𝑡
∗を仮定し，𝑦𝑖𝑡
∗がある 0 より
大きい場合，𝑦𝑖𝑡 = 1，小さい場合，𝑦𝑖𝑡 = 0に対応させる。 
𝑦𝑖𝑡 = {
  1    𝑖𝑓   𝑦𝑖𝑡
∗ >  0  
 0    𝑖𝑓   𝑦𝑖𝑡
∗ ≤  0 
 (6.1) 
この方法は latent response variable (LRV) transformation と呼ばれ，幅広く活用されている
(Rabe-Hesketh & Skrondal, 2004; Masyn et al., 2014)。ここで，𝑦𝑖𝑡
∗にロジスティック分布を仮定
すると，𝑦𝑖𝑡
∗は式(6.2)で表すことができる。 
𝑦𝑖𝑡
∗ = 𝜂𝑖0 + 𝜂𝑖1 × (𝑡 − 1) + ∑𝜋𝑡𝑘𝑤𝑖𝑡𝑘
2
𝑘=1
+ 𝜀𝑖𝑡 (6.2) 
𝜀𝑖𝑡は誤差項であり，独立に同一の平均 0，分散𝜋
2/3の標準ロジスティック分布に従うと仮
定する。𝜂𝑖0は切片，𝜂𝑖1は傾きを表す潜在変数である。傾き𝜂𝑖1には非確率変数である𝑡－1 を
掛ける形になっている。ここでは切片と傾きの潜在変数によって個人の時系列変化の違いを
表すことができると仮定している。切片𝜂𝑖0は初期時点での消費者のオンライン購買のしやす
さを表す断面的傾向，傾き𝜂𝑖1は消費者のオンライン購買の成長程度を表す縦断的な傾向と解
釈できる。また，𝑤𝑖𝑡𝑘(𝑘 = 1, 2)は時間依存型の独立変数であり，𝑤𝑖𝑡1は PC，𝑤𝑖𝑡2はモバイル
の EC 利用時間変数が対応する。𝜋𝑡𝑘はその係数である。 
次に，𝜂𝑖0および𝜂𝑖1をマルチレベルモデルの枠組みで次のように記述する。 
𝜂𝑖0 = 𝛾00 +∑𝛾0𝑙𝑥𝑖𝑙
9
𝑙=1
+ 𝑑𝑖0 (6.3) 
𝜂𝑖1 = 𝛾10 +∑𝛾1𝑙𝑥𝑖𝑙
9
𝑙=1
+ 𝑑𝑖1 (6.4) 
ここで，𝛾00, 𝛾10は定数項である。𝑥𝑖𝑙  (𝑙 = 1,… ,9)は時間不変型の独立変数であり，前述の 9
つの購買特性変数およびデモグラフィック特性変数が対応する。𝛾0𝑙, 𝛾1𝑙はその係数である。
なお，時間不変型の独立変数𝑥𝑖𝑙のうち，連続変数については，小杉・清水(2014)を参考に平
均が 0 になるように変換する中心化処理を行った上，モデルに用いる。また，𝑑𝑖0, 𝑑𝑖1は平均
0 の多変量正規分布に従い，式(6.5)のように表す。 
[
𝑑𝑖0
𝑑𝑖1
] ~𝑀𝑉𝑁 ([
0
0
] , [
Ψ00
Ψ10 Ψ11
]) (6.5) 
分散共分散行列は表記簡略化のため下三角行列のみを示す。なお，本研究では式(6.1)におい
て，𝑦𝑖𝑡
∗が 0 を閾値として 1/0 に対応するモデルを採用している。この閾値をある値τとして
推定することも可能である。その場合，閾値τには時間不変の仮定(i.e., 𝜏𝑡 = 𝜏, ∀𝑡)が置かれ
る。しかしながら，推定時にはモデルの識別性のため，閾値τ，または，𝜂𝑖0の定数項𝛾00のい
ずれかを 0 に固定する必要がある(Masyn et al., 2014; Lee et al., 2018)。それゆえ，本研究ではτ
を 0 に固定し，𝛾00を推定する形を採用している。このとき，消費者 i が𝑡期にオンライン購
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買を行う確率は式(6.6)で表せる。 
Pr(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘) =
1
1 + exp (−(𝜂𝑖0 + 𝜂𝑖1 × (𝑡 − 1) + ∑ 𝜋𝑡𝑘𝑤𝑖𝑡𝑘
2
𝑘=1 ))
 (6.6) 
また，個人内で各期のオンライン購買を行う確率が独立であることを仮定すると，消費者 i
の条件付き尤度は式(6.7)で表せる。 
𝑙(𝒚𝒊|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘) =∏Pr(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘)
𝑦𝑖𝑡 × Pr(𝑦𝑖𝑡 = 0|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘)
1−𝑦𝑖𝑡
7
𝑡=1
 (6.7) 
ここで，𝒚𝒊は 7×1 のベクトルである。さらに，消費者 i の条件付き尤度を多変量正規分布に
従う潜在変数𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1で周辺化することにより，消費者 i の尤度は式(6.8)で表せる。 
ℎ(𝒚𝒊) =∫ ∫ 𝑙(𝒚𝒊|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘) ×
∞
−∞
∞
−∞
𝜑(𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1|𝑥𝑖𝑙)𝑑𝜂𝑖0𝑑𝜂𝑖1 (6.8) 
𝜑は多変量正規分布の確率密度関数である。本モデルの対数尤度は消費者間での独立性を仮
定することによって消費者 i の対数尤度を足し合わせ，式(6.9)で表せる。 
𝑙𝑜𝑔 𝐿 =∑𝑙𝑜𝑔(∫ ∫ {∏Pr(𝑦𝑖𝑡 = 1|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘)
𝑦𝑖𝑡
7
𝑡=1
∞
−∞
∞
−∞
𝑁
𝑖=1
× Pr(𝑦𝑖𝑡 = 0|𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1, 𝑤𝑖𝑡𝑘)
1−𝑦𝑖𝑡} ×𝜑(𝜂𝑖0, 𝜂𝑖1|𝑥𝑖𝑙)𝑑𝜂𝑖0𝑑𝜂𝑖1) 
(6.9) 
本研究では Mplus Version 8 を用いて，最尤法により推定を行った(Muthén & Muthén, 
1998-2017)。また，本研究ではモデルの妥当性を検証するため，推定用データを用いてモデ
ルの特定化を行い，そこで得たモデルを検証用データに適用し，各データにおける的中率を
比較する。また，以上で示した潜在成長曲線モデルは切片と傾き(一次の項)をもつモデルで
あるが，切片のみのモデル，および，傾きが直線的でない場合を考慮した二次の項を入れた
モデルについても推定を行い，情報量規準 AIC および BIC を用いて比較を行う。具体的に二
次の項を入れた潜在成長曲線モデルは式(6-2)に二次の項を加えて次のように表せる。 
𝑦𝑖𝑡
∗ = 𝜂𝑖0 + 𝜂𝑖1 × (𝑡 − 1) + 𝜂𝑖2 × (𝑡 − 1)
2   +  ∑ 𝜋𝑡𝑘𝑤𝑖𝑡𝑘
2
𝑘=1
+ 𝜀𝑖𝑡 (6.10) 
 
 
6.6 分析結果 
表 6.4 にモデル選択結果を示した。まず，AIC および BIC の観点でモデルを比較すると，
切片＋一次のモデルにおいて AIC および BIC が共に小さくなっており，良い当てはまりを示
していることがわかる。また，推定用データにおける的中率は切片のみのモデルが 78.8%，
切片＋一次のモデルが 81.2%，切片＋一次＋二次のモデルが 80.9%であり，検証用データに
おける的中率はそれぞれ 77.1%，79.8%，76.3%であることから，切片＋一次のモデルが優れ
る結果であった。なお，的中率の計算は全消費者，全期間を対象にしている。以降では切片
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＋一次のモデルを採用し，解釈を進めていく。 
 
表 6.4 モデル選択結果 
 
注. 本表の分析は全 1,785 人(推定用データ 1,250 人，検証用データ 535 人)を対象としている。 
対数尤度，AIC，BIC は推定用データにおいて計算している。 
 
誤差項𝑑𝑖0, 𝑑𝑖1の分散共分散行列の推定結果はΨ00=14.350，Ψ11=0.104，Ψ10=－0.313 であり，
相関係数は－0.256 であった。また，消費者 i 毎に推定された潜在変数𝜂𝑖0，𝜂𝑖1のヒストグラ
ムを図 6.1，図 6.2 に示した。切片𝜂𝑖0は平均値-3.198，第 1 四分位-4.454，中央値-3.234，第 3
四分位-1.848 という結果であった。また，傾き𝜂𝑖1は平均値 0.032，第 1 四分位-0.040，中央値
0.031，第 3 四分位 0.106 という結果であった。傾き𝜂𝑖1の平均値が正値をとるため全体の傾向
としては時間経過に伴いオンライン購買を行いやすくなる傾向にあるといえるが，第 1 四分
位は負値となっており，その傾向を積極的に支持するものではないと解釈される。この傾向
にはシングルチャネル型消費者の一定数以上の存在(表 6.2)が関係すると推察される。また，
オンライン購買比率は除々に増加を続けているものの(表 6.1)，その伸びは急激なものではな
い。本研究の分析期間は 1 年 9 ヶ月と短い期間に限定されているが，今後長期的にデータを
蓄積していけば成長の度合いが捉えやすくなるものと期待される。これについては本研究の
限界と今後の課題として，本章末で再論する。 
 
 
図 6.1 切片の推定結果 
注. 本ヒストグラムの横軸はパラメータの推定値，縦軸は人数である。 
本図は推定用データ 1,250 人に対しての分析結果である。 
対数尤度 AIC BIC
推定用データ
的中率
検証用データ
的中率
切片 -3398.4 6846.7 6975.0 78.8 77.1
切片+一次 -3346.8 6767.5 6957.4 81.2 79.8
切片+一次＋二次 -3334.9 6769.8 7026.4 80.9 76.3
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図 6.2 傾きの推定結果 
注. 本ヒストグラムの横軸はパラメータの推定値，縦軸は人数である。 
本図は推定用データ 1,250 人に対しての分析結果である。 
 
 
表 6.5 に時間依存型独立変数のパラメータ推定結果を示した。PC はいずれの期においても
1%水準で有意であった。一方，モバイルは，4 期以降は 1%水準で有意であったが，2 期およ
び 3 期は 5%水準で有意，1 期は 10%水準で有意であった。また，z 値はいずれの期において
も PC の方が大きい結果であった。記述統計の結果(表 6-3)を見ても EC サイトはモバイルに
比べて PC において多く使われる傾向にあるが，オンライン購買に対する説明力も PCの方が
高いと解釈できる。しかしながら，モバイルも期の経過と共に説明力が向上している。それ
ゆえ，今後より多くの消費者がモバイルで EC サイトを利用する経験を積み重ねるにつれて，
モバイルの重要性も高まっていくことが示唆できる。 
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表 6.5 時間依存型独立変数のパラメータ推定結果 
 
注. 本表は推定用データ 1,250 人に対しての分析結果である。 
 
表 6.6 に時間不変型独立変数のパラメータ推定結果を示した。まず，パラメータ𝛾0𝑙の推定
結果をみると，有意になった変数として𝑧値が大きいものから順に，性別(負に 1%水準で有意)，
まとめ買い，時間制約(1%水準で有意)，子供人数(負に 1%水準で有意)，年齢 50~69 歳ダミー
(10%水準で有意)があげられた。これらの結果から，オンライン購買を行いやすい消費者には，
一度に多くの日用消費財を買い，時間に余裕があって買い物頻度が多く，女性高齢層で子供
人数が少ないといった消費者特性と関係があると解釈できる。この傾向には日用消費財の購
買を日常的によく行う世帯内の主家事担当層の影響が表れていると推察できる。言い換える
と，日用消費財の購買への関与が高い消費者は，それだけ実店舗だけでなくオンラインでも
購買する機会を有していると捉えることができるだろう。 
次にパラメータ𝛾1𝑙の推定結果をみると，有意になった変数として𝑧値が大きいものから順
に，土日祝日購買割合(5%水準で有意)，時間制約(5%水準で負に有意)，価格感度(10%水準で
有意)があげられた。デモグラフィック特性変数は有意にならなかった。これらの結果から，
時間経過と共にオンライン購買が増えていく消費者には，時間に余裕がなく，買い物は土日
に行い，買い物の頻度が少なく，価格感度が高いといった消費者特性と関係があると解釈で
きる。また，断面的傾向には時間に余裕がある人の影響が表れていたのに対して，縦断的傾
向には時間に余裕がない人の影響が表れているといった違いが確認された。 
 
係数 標準誤差 z値
PC 0.548 0.126 4.335 ***
0.469 0.102 4.612 ***
0.510 0.093 5.494 ***
0.481 0.090 5.355 ***
0.484 0.090 5.352 ***
0.391 0.093 4.199 ***
0.474 0.098 4.846 ***
モバイル 0.353 0.184 1.915 *
0.269 0.136 1.977 **
0.295 0.116 2.530 **
0.296 0.106 2.776 ***
0.297 0.103 2.888 ***
0.292 0.104 2.818 ***
0.279 0.105 2.651 ***
***1%水準で有意，**5%水準で有意, *10%水準で有意
𝜋11
𝜋21
𝜋31
𝜋41
𝜋51
𝜋 1
𝜋71
𝜋12
𝜋22
𝜋32
𝜋42
𝜋52
𝜋 2
𝜋72
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表 6.6 時間固定型独立変数のパラメータ推定結果 
 
注. 本表は推定用データ 1,250 人に対しての分析結果である。 
 
6.7 考察 
前節の結果を要約し，以下の 3 点について議論する。 
①先行研究の知見との整合性 
②チャネル利用の成長と購買特性，デモグラフィック特性 
③オンライン購買とデバイスの影響 
まず①について，先行研究と本研究で得られた知見を比較する。断面的傾向でみると，ま
とめ買いを行う人ほどオンラインで購買を行いやすいという先行研究の知見(Briesch et al., 
2009; Chintagunta et al., 2012)は本研究でも同様に支持された。また，縦断的傾向でみると，土
日祝日の購買の多さ(Chintagunta et al., 2012)，価格感度の高さ(Konus et al., 2008; Chintagunta et 
al., 2012; Fassnacht & Unterhuber, 2016)が影響することが本研究でも支持された。消費者のチ
ャネル利用の成長という縦断的傾向にこれらの要因が寄与することは，先行研究で扱われて
ない新たな示唆となる。一方，時間に余裕がない人ほどオンラインで購買を行いやすいとい
った先行研究の知見に対して(Verhoef & Langerak, 2001; Chintagunta et al., 2012; Melis et al., 
2016)，本研究では縦断的傾向で同様の示唆を得た。逆に，断面的傾向では時間に余裕があり
買い物を頻繁に行う人ほどオンライン購買が発生しやすいといった示唆が提示された。 
次に②について，本研究では断面的傾向には購買特性の他にデモグラフィック特性が関係
していたが，縦断的傾向には購買特性のみが関係していた。この結果をふまえると，オンラ
係数 標準誤差 z値
定数項 -1.862 0.513 -3.632 ***
時間制約 0.517 0.157 3.288 ***
まとめ買い 0.692 0.189 3.667 ***
土日祝日購買割合 -0.119 0.152 -0.780
価格感度 -0.077 0.159 -0.487
性別(男性=1) -2.085 0.335 -6.220 ***
年齢(35~49歳ダミー) 0.405 0.340 1.190
年齢(50~69歳ダミー) 0.772 0.433 1.784 *
家族人数 -0.016 0.139 -0.115
子供人数 -0.605 0.216 -2.808 ***
定数項 0.084 0.095 0.881
時間制約 -0.059 0.027 -2.216 **
まとめ買い -0.002 0.032 -0.049
土日祝日購買割合 0.060 0.026 2.283 **
価格感度 0.052 0.027 1.933 *
性別(男性=1) 0.010 0.058 0.164
年齢(35~49歳ダミー) 0.014 0.057 0.250
年齢(50~69歳ダミー) 0.018 0.072 0.250
家族人数 -0.002 0.023 -0.102
子供人数 -0.056 0.037 -1.521
***1%水準で有意，**5%水準で有意, *10%水準で有意
𝛾00
𝛾01
𝛾02
𝛾03
𝛾04
𝛾05
𝛾0 
𝛾07
𝛾0 
𝛾09
𝛾10
𝛾11
𝛾12
𝛾13
𝛾14
𝛾15
𝛾1 
𝛾17
𝛾1 
𝛾19
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イン購買を行うようになっていく消費者を捉える場合，デモグラフィック特性ではなく購買
特性に着目していく方がよいことが示唆できる。この知見は実務において企業が消費者のタ
ーゲティング戦略を検討していく際に有用である。発達期にある市場では，実務家は必ずし
も現状だけをみて施策を考えていればよいわけではない。市場の変化を見越して消費者を捉
えていくことが必要になってくる。本研究では断面的傾向と縦断的傾向という 2 つの視座か
ら，それぞれで異なる傾向を確認できたことに意義があると考えられる。 
③について，マルチチャネルと利用デバイスの関係は，チャネルを扱うマーケティング研
究の中で昨今大きな関心が高まっている(Verhoef et al., 2015; 奥谷, 2016)。しかし，その影響
を実行動データを用いて実証的に捉えた事例は少なく，本研究の貢献であると考える。EC
サイトの利用時間は PC の方がモバイルに比べて多い傾向であった。また，オンライン購買
の説明力は PC での EC 利用の方がモバイルよりも強いことが確認された。デバイス特性に関
する先行研究では，PCは多くの情報を入手・処理できる情報操作性に優れること，モバイル
は手軽にすばやく情報を処理できる効率性に優れることが示されている(Ström et al., 2014)。
日用消費財のオンライン購買は耐久消費財とは異なり，複数の商品をまとめて買う場合が多
く，情報操作性に優れる PC デバイスがオンライン購買に影響を与えることを本論の第 4 章
でも示唆している。一方で，本研究ではモバイルでの EC 利用も期の経過と共に消費者が利
用経験を積むにつれて，説明力が向上していくことが新たな知見として得られた。この傾向
は今後より多くの消費者がモバイルで EC を利用していくにつれ，モバイルデバイスが持つ
価値が高まっていくことを示唆している。こうした観点を実証的に確認できたという点で本
研究の貢献が挙げられる。 
 
 
6.8 まとめと今後の課題 
本章の研究では，前章の研究とは異なり，初めてオンライン購買を行った人に限定せず，
消費者の日用消費財全般のチャネル利用について，時系列的にどのような変容を遂げている
のかについて，潜在成長曲線モデルによるモデル化を行った。ここでは，購買機会よりも範
囲を拡げて，一定の期間にマルチチャネル購買を行ったかどうかについて，その変容を捉え
ていった。さらに，そうした行動変容に対して，デバイス毎の情報接触がどのように寄与し
うるのかについて検証を行った。なお，日用消費財全般の総購買で見た場合，オンライン購
買しか行わず実店舗購買を全く行わない人は本研究のデータ上で存在していないことが確認
され，オンライン購買を行う人とマルチチャネル購買者を同義として位置づけた。 
本章の研究では，初期時点でのマルチチャネル購買のしやすさを表す断面的傾向と時間経
過の中でのマルチチャネル購買のしやすさを表す縦断的傾向の 2 つを推定した。結果として，
初期時点でマルチチャネル購買を行いやすい消費者には，一度に多くの日用消費財を買い，
時間に余裕があって買い物頻度が多く，女性高齢層で子供人数が少ないといった消費者特性
が関係することを示唆した。また，時間経過と共にマルチチャネル購買を行うようになった
消費者には，時間に余裕がなく，買い物は土日に行い，買い物の頻度が少なく，価格感度が
高いといった消費者特性と関係があることを示唆した。さらに，日用消費財のマルチチャネ
ル購買には PC での EC サイト利用経験の蓄積がモバイルに比べて強く影響していること，ま
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た，モバイルの影響は期の経過と共に消費者が経験をつむにつれてより強くなっていること
を示唆した。 
本章の研究で明らかにした，独自性の強い主張としては以下の 2 点が挙げられる。 
 
① 日用消費財のマルチチャネル購買が増加してきた人たちと現状マルチチャネル購買を
行っている人たちとの違いに関する示唆 
第 6 章の研究で断面的傾向として推定した現状マルチチャネル購買を行っている人たちの
傾向は，時間に余裕があるという点において第 4 章で示したマルチチャネル購買者の特徴と
整合する。なお，時間への余裕について，第 4 章では質問調査で取得した多忙感(時間に余裕
がない場合に正，ある場合に負)を扱い，第 6 章では購買頻度によって操作した買い物の時間
制約(時間に余裕がある場合に正，ない場合に負)を扱っている。また，第 6 章の研究でチャ
ネルの購買データとして，2015 年 4 月~2016 年 12 月のデータを利用したのに対し，第 4 章
の研究では 2016 年 4 月~9 月のデータを利用している。このような中で，第 6 章で日用消費
財のマルチチャネル購買が増加してきた人たちに関して示唆した縦断的傾向，特に，時間に
余裕がなく，購買頻度が少なく，買い物は土日に行う消費者特性については，第 4 章の研究
で特定した現状のマルチチャネル購買者の消費者特性や第 6 章の研究で断面的傾向として推
定した消費者特性とは異なっている。日本の日用消費財市場では時間に余裕がないマルチチ
ャネル購買者が直線的に増加していく傾向が将来的にも継続することが想定される。これに
関連して，第 4 章ではマルチメディアを多く使うが，購買は実店舗で行っているリサーチシ
ョッパーの類型として，時間に余裕がないが，新商品・未経験品のトライアル性向をもつ層
が存在することを示唆した。この人たちのうち，価格感度が高い場合には第 6 章で示唆した
マルチチャネル購買が増えていく人たちの特徴と整合しており，将来的なマルチチャネル購
買の潜在層だと推察できる。 
 
② デバイス毎の EC 利用経験が日用消費財のマルチチャネル購買者の増加に与える影響 
第 6章の研究ではPCでのECサイト利用経験が各期でのマルチチャネル購買の発生に強く
影響していることを示唆した。第 4 章の研究では，マルチチャネル購買者のうち，よりオン
ライン購買頻度が高い人たちは PC を比較的多く使っていることを示唆したが，この点と本
章での示唆は整合していると推察できる。一方，本章の研究ではモバイルでの EC サイト利
用経験が期の経過と共にマルチチャネル購買の発生により強い影響を与えるようになってい
くことについても示唆した。第 4 章の研究では，マルチチャネル購買者のうち，実店舗での
購買頻度も高い人たちは，モバイルを中心としてマルチメディアを多く使っていることを示
唆した。また，この人たちは新商品・未経験品のトライアル性向を有し，買い物への楽しみ
を求め，時間には比較的余裕があることを示唆した。これに対して，本章の研究ではマルチ
チャネル購買が増えてきた人たちの特徴として，時間に余裕がなく，買い物の頻度が少なく，
買い物は土日に行うという消費者特性を挙げた。これらの結果から，第 4 章で示唆したマル
チチャネル購買者とマルチチャネル購買が増えてきた人たちの間ではモバイルの利用価値が
異なることが推察される。現状のマルチチャネル購買におけるモバイルは，多様な情報を入
手しながら，そこで快楽的な経験を積んでいくことに活用されている。しかしながら，今後
のモバイルの価値としては，時間に余裕がない人が手早く簡便に購買を行う目的による効率
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性・実利性がより求められていくものと推察される。 
また，本研究の知見はマーケティングのデジタル化が進む中で，継続した時間軸での消費
者理解に役立てることができると考える。DMP/DSP 上でのターゲット・セグメントの選定・
搭載にあたって，その事前分析として実務上よく行われるのが消費者セグメンテーション分
析である。その場合，往々にして得られたデータについてクラスタ分析などの横断的な分析
方法を用いて消費者を理解することが行われている。しかしながら，チャネル領域をはじめ，
デジタルに関連する領域では多くが成長市場になっており，横断面的な視座から得たマーケ
ティング知見だけに基づいて施策を検討するだけでは必ずしも十分とは言い難い。こうした
中で，本章の研究では横断面的な視座に加え，「時間経過と共にオンライン購買を行うように
なっていくのはどのような消費者か」といった縦断的な視座を併せ持ちながら消費者を捉え
る方法を提案した。また，マルチチャネル購買をするようになっていく消費者を理解するた
めには，デモグラフィック特性ではなく，購買特性の理解がより重要になることを示唆した。 
最後に本研究の限界と今後の課題について 3 点を挙げる。 
第 1 はより長期的なデータを用いた検証である。本研究で推定された潜在成長曲線モデル
の傾きの潜在変数を解釈すると，全体として消費者がオンライン購買を行いやすくなる傾向
が見られたものの，それを積極的に支持できるほどの強い傾向は表れていなかった。これは
オンライン購買を行う消費者の比率が急激ではなく除々に増加していることや期間中に一度
もオンライン購買を行わなかった消費者が一定数存在していることが関係していると推察さ
れる。今後はより長期的なデータを収集した上で，消費者のオンライン購買の成長度合いを
捉えていくことが期待される。ただし，本研究のように日本市場の消費者のオンライン購買
の成長を実データを用いて実証的に捉える目的をもった研究はこれまでに存在しないため，
この結果によって本研究の意義が損なわれるものではないと考える。 
第 2 は購買金額などの量的問題への拡張である。本研究ではオンライン購買の有無を扱う
モデル化を行った。日用消費財のオンライン購買を行う消費者は本研究では各期において全
消費者の約 3 割程度と一部であったため，購買有無を扱うことには意義があると考えられる。
ただし，今後普及率が伸びた場合，発生だけでなく，その量を捉えていくことが重要になる
と考えられる。その際には，本研究で示唆した消費者特性との整合性を検証していくことが
必要だと考えられる。 
第 3 は第 4 章で捉えたような消費者セグメント毎にオンライン購買の成長を捉えていくこ
とである。本章の研究では 2 年間の時系列データを用いた検討を行った。この検討に第 4 章
のセグメンテーション結果を付与したモデル化を行うことや第 5 章の研究で潜在クラスを導
入したように，セグメンテーションと潜在成長モデルを同時に行うことが，今後のモデル化
の発展課題として考えられる。後者は潜在クラス成長モデル(Latent Class Growth Model)と呼
ばれるアプローチにあたる。しかしながら，本研究で用いたデータでは，こうしたモデル化
を検討する上で，サンプルサイズの限界を抱えている。特に，第 4 章の研究では，購買デー
タ，PC データ，モバイルデータという 3 種のデータに加え，付帯のアンケート調査を実施し
ている。また，パネルデータの運用管理上，長期間のデータ収集には対象者の脱落の問題が
つきまとう。この理由により，第 4 章と第 6 章で ID が重複するサンプルは実際には 854 人
であった。本研究では，セグメント比率を考慮した上，より頑健な研究を行っていくことを
重視し，本章のモデル化を採用した。しかしながら，もし仮に潤沢なサンプルサイズが確保
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される前提にたてば，本研究の示唆を統合して，次のような予想が考えられる。本章の研究
では，今後，オンライン購買が増えてきた消費者として，時間に余裕がなく，日用消費財の
購買は土日に行うような傾向をもつ人たちを示唆した。また，価格感度が高い人ほどその傾
向が強くなることを示唆した。これに対し，第 4 章では，オンラインで情報を仕入れるが購
買は実店舗で行うリサーチショッパー型の消費者の一類型として，時間に余裕がないために
日用消費財は手近な店舗で購入する消費者の存在を挙げた。一つの予想としては，このセグ
メントの人たちがオンライン購買をするようになっていくと推察される。しかしながら，こ
のセグメントの人たちは価格感度が低い傾向にある。消費者異質性を考慮して，より細分化
されたターゲティングを考えていくのであれば，このセグメントの人たちの中で，さらに価
格感度が比較的高い人たちの傾向を捉えていくと，オンライン購買の成長率がより高いター
ゲット選定ができると考えられる。この知見は本研究の限界と今後の課題とする。 
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第7章 結論と今後の課題 
 
7.1 学術的貢献 
本研究はマーケティングのチャネル研究の領域において，日用消費財のマルチチャネル購
買に関わる消費者特性を明らかにする目的をもって行ったものである。先行研究においてマ
ルチチャネル購買者の特性を論じた研究は，特にオンライン購買の普及が進んだ 2000 年代中
盤以降，非常に多くの蓄積がある。しかしながら，近年ではマルチメディアの普及が進むに
つれて，消費者のチャネル利用の面でも，企業の施策の面でも非常に大きな変化がおきてい
る。消費者の視点でみると，モバイルが多くの人たちに普及したことにより，オンライン購
買がより手軽に行える環境になってきた。企業の視点でみると，マーケティングのデジタル
化が急速に進み，DMP や DSP の利活用が定着し，そこで日々蓄積される行動ログデータを
はじめとする実行動データがマーケティング活動に組み込まれ，実行動結果に基づいて施策
の判断を行う重要性が増してきた。こうした中で，消費者のチャネル利用を扱う先行研究で
は，普及を続けるモバイルデバイスが消費者のチャネル利用に対して与える影響を捉えてい
くことが重要な課題であると指摘されているが(Verhoef et al., 2015)，購買チャネル利用とメ
ディア/デバイスを共に実行動データで実証的に捉えた研究は筆者が調べた限りほとんど存
在していなかった。また，日本の日用消費財市場におけるオンラインチャネル利用は米国や
中国と比較すると市場規模は小さいが，成長期にあることから，その発達段階の中で消費者
を捉えていくことが課題であると本研究では考えた。 
本研究の主題は，メディア環境が発達してきた中で，日本の日用消費財市場において，(1) 
現状どのような人がマルチチャネル購買をしており(横断的視座)，(2) 経時的にどのような人
がマルチチャネル購買をするようになってきたのか(縦断的視座)，その消費者特性を理解す
ることにある。また，マーケティングのデジタル化が進む中で，多くの企業で消費者の実行
動に基づく施策の立案が求められる現状に鑑みて，本研究では購買のスキャンパネルデータ
とPC・モバイルの利用ログデータが同一 IDに紐づくシングルソースパネルデータを活用し，
実行動に即した実証的な立場から消費者特性を理解することを目指してきた。従来のチャネ
ル研究でよく用いられてきた質問調査において聴取した消費者の「態度」は「実行動」の先
行変数として位置づけられ，態度が形成されていたとしても実行動にまでは結びついていな
いということがあり得る。また，仮に質問調査で消費者の実行動を問うたとしても，質問調
査の回答結果と実行動を補足したデータの間には乖離が発生することが知られている。この
ような中で，本研究は消費者の購買チャネル利用行動とメディア/デバイス上での情報接触行
動を共に実行動で捉え，チャネル利用に関する消費者特性を議論した数少ない研究として位
置づけられる。 
以降では，本研究の学術的貢献について整理を行う。 
 
① 2016 年中期時点の現状にて，どのような人がマルチチャネル購買をしているのか 
 本研究の第 4 章ではマルチチャネル購買者のタイプとその特性を評価した。具体的に，潜
在クラスクラスタ分析を用いて，購買チャネルとメディア利用の実行動データに基づきセグ
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メントを特定し，そこに寄与する消費者の心理属性を評価していくことで，実行動とその背
後にある消費者心理の接合を図った。結果として，Konus et al. (2008)が 1 つの消費者群とし
て捉えたマルチチャネル購買者について，本研究では実店舗とオンラインを使い分ける消費
者とオンライン購買を多く行うが実店舗購買が少ない消費者という 2 つのタイプが存在する
ことを示唆した。 
1 つは，実店舗をより重視し，実店舗とオンラインを使い分けるマルチチャネル購買者で
ある。この人たちはモバイルを含むマルチメディアを多く使い，新商品・未経験品のトライ
アル性向とブランド・店舗のリピート性向を共に有し，多忙感がなく時間に余裕があり，楽
しみながら買い物を行い，他者受容を求めない傾向にあった。特に，新商品・未経験品のト
ライアル性向を有し，買い物の楽しみを求める傾向は，Konus et al. (2008)が示唆した傾向と
整合し，この傾向がモバイルを活発に利用する消費者にあてはまることを挙げた Sands et al. 
(2016)とも整合する。また，この人たちはモバイルを含むマルチメディアを時間に余裕を持
ちながら活発に利用しており，モバイルがもつ娯楽性や快楽性といったデバイス特性を活か
し，「探求(Exploration)」の享楽的ベネフィット(Ailawadi et al., 2001)を求める性向にあると推
察される。 
もう 1 つは，オンライン購買を多く行うが，実店舗購買が少ないマルチチャネル購買者で
ある。この人たちは PC デバイスを比較的多く使い，適正価格に関する実利的ベネフィット
を求め，ブランド・店舗のリピート性向も高い傾向にあった。この人たちは先行研究で示唆
されていないマルチチャネル購買者のタイプであるが，その理由として，日用消費財では複
数の商品カテゴリをまたがる購買やまとめ買いといった EC 上で情報処理負荷の高い買い方
が一般的にされるが，本研究では PC デバイスを明示的に識別して消費者を分類しているた
め，情報操作性や価格比較性に優れる PC のデバイス特性が反映されたと考えられる。また，
Konus et al. (2008)の示唆と異なり，本研究ではいずれのマルチチャネル購買者もブランド・
店舗のリピート性向を有することが示唆された。この違いとして，本研究では実行動として
チャネル上で一定のリピート購買結果が蓄積された消費者をマルチチャネル購買者として識
別しているため，行動結果と心理的なリピート性向が整合する形で結びついたことが推察さ
れる。 
 
② 2015 年から 2016 年にかけて，経時的にどのような人がマルチチャネル購買をするよう
になってきたか 
 本研究では，2 つのモデルを用いて経時的な視点から消費者のチャネル利用を捉え，その
変化に関係する消費者特性を評価した。具体的に，第 5 章ではオンライン購入率が比較的高
いヘアケアカテゴリについて，初回オンライン購買者のその後の購買機会におけるチャネル
選択変化を混合隠れマルコフモデルにより分析した。その結果，チャネルを都度変えるスイ
ッチャー，実店舗に戻るオフライン復帰型，オンラインを続けるオンライン継続型という 3
つの消費者群を特定し，その違いとして休日，高価格商品，マイナーブランドという購買機
会時要因が関係することを示唆した。また，第 6 章では日用消費財全般の購買における 4 半
期毎の消費者のマルチチャネル購買有無についての経時的変化を潜在成長曲線モデルにより
分析した。その結果，一度に多くの日用消費財を買い時間制約が小さく時間に余裕があると
いう断面的傾向と休日に買い物し時間制約が大きく時間に余裕がなく価格感度が高いという
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縦断的傾向という異なる消費者特性を示唆した。 
第 5 章のモデルでは初回オンライン購買後，チャネルを都度変えるスイッチャー(38.7%)，
実店舗に戻るオフライン復帰型(35.1%)，オンラインを続けるオンライン継続型(26.2%)の 3
つの消費者群を特定した。経時的に消費者のチャネル選択を捉えた本研究では，値引率，ま
とめ買い，低価格商品といった購買機会時要因について，経時的視点によらない先行研究と
同様の傾向が全ての消費者に共通して確認された。逆に，先行研究との違いとして，休日に
実店舗購買されやすい傾向，高価格商品でオンライン購買されやすい傾向はスイッチャーと
オフライン復帰型にあてはまるが，オンライン継続型にはあてはまらないというセグメント
特有の傾向がみられた。また，マイナーブランドに関してスイッチャーやオンライン継続型
はオンラインで購買を行うが，オフライン復帰型は実店舗で購買を行う傾向にあることを示
唆した。この違いには，前者は店頭に置けない希少性の高い商品を取り揃えられるオンライ
ン購買の強みを重視し，後者は実物の確認というリスク認知性向を重視する傾向が反映され
ていると推察できる。加えて，スイッチャーがよりオンライン購買の傾向を強めていくには，
カテゴリ単体の購買経験だけでなく，日用消費財全般の購買経験の蓄積が寄与することを示
唆した。 
 第 6 章のモデルでは，まず，消費者のマルチチャネル購買は直線的に増加していることを
示唆した。その上で，断面的傾向である初期時点でマルチチャネル購買を行いやすい消費者
は，一度に多くの日用消費財を買い，時間制約が小さく時間に余裕があって買い物頻度が多
い傾向にあることを示唆した。この傾向は時間に余裕があるという点で，第 4 章の研究で挙
げた消費者特性と整合している。一方，縦断的傾向である時間経過と共にマルチチャネル購
買が増えてきた消費者は，時間制約が大きく時間に余裕がなく，買い物は休日に行い，買い
物の頻度が少なく，価格感度が高い傾向にあることを示唆した。この傾向は時間に余裕がな
いという点で第 4 章の研究で挙げた消費者特性と違いが表れている。また，PC での ECサイ
ト利用経験の蓄積がモバイルに比べて強く影響しているが，モバイルは期の経過と共にその
影響がより強くなっていることを示唆した。これらの違いを踏まえると，経時的に日本の日
用消費財のマルチチャネル購買を捉えた場合，「時間に余裕がない人」まで今後その普及が進
んでいくことが示唆される。また，その際，モバイルが果たす役割も変わることが推察され
る。現状モバイルは娯楽性，快楽性といった享楽的ベネフィットを得る目的で利用されてい
るが，今後は時間を節約する簡便性の目的が重視されることが推察される。 
 
 以上を踏まえて，本研究の独自性のある主張を整理すると，以下の 3 点が挙げられる。 
 
(1) 日本の日用消費財市場のマルチチャネル購買では，現状の消費者の傾向とは異なり，将
来的には時間に余裕がない人までその普及が進んでいくことが示唆され，その際，モバイル
デバイスは現状の娯楽性，快楽性といった享楽的ベネフィットを得る目的だけでなく，時間
を節約する簡便性を得る目的で活用されていくことを推察した。 
 
(2) 購買チャネル利用だけでなく，デバイス上での情報接触をあわせて捉えたことにより，
現状の日本の日用消費財のマルチチャネル購買者において，オンライン購買を多く行うが実
店舗購買が少なくなり，価格に関する実利的ベネフィットを求め，情報操作性に優れた PC
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デバイスを活用する消費者の新たな一面を発見した。 
 
(3) 先行研究でほとんど扱われていない縦断的視点によって消費者のチャネル利用を捉えた
ことにより，購買機会時要因について，値引率，まとめ買い，低価格商品購買では消費者全
体において先行研究と同様の傾向を確認したが，休日，高価格商品購買，マイナーブランド
について，経時的なチャネル利用の違いによるセグメント特有の傾向が示唆された。また，
実店舗とオンラインを都度変える買い方をしている消費者が，今後オンライン購買を増やし
ていく場合，そのカテゴリだけでなく，日用消費財全般のオンライン購買経験を蓄積してい
く必要があることを示唆した。 
 
 以上の本研究の知見について，図 7.1 に整理した。 
 
 
図 7.1 チャネル利用に関する消費者特性の総括 
 
 
7.2 消費者特性を考慮したビジネスインプリケーション 
本節ではデジタルマーケティング環境下で企業が本研究の知見を実務に活かす際のビジネ
スインプリケーションについて議論する。本研究で示唆された特性は，小売業やメーカー，
広告代理店などの幅広い実務家が日用消費財のチャネル戦略を検討する際に役立てることが
できると考えられる。以降では，チャネルマーケティングにおける消費者戦略を得られた消
費者の特性に応じて「実店舗購買とオンライン購買の双方での享楽性」，「オンライン購買の
価格に関する実利性」，「オンライン購買の時間効率性」という視点から整理する。 
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① 実店舗購買とオンライン購買の双方での享楽性を活かした商品推奨戦略 
本研究で示唆された一つのマルチチャネル購買者の特性は新商品や未経験品を積極的に購
入し，楽しい買い物経験をしていることにある。これらのセグメントに対してはオンライン
と実店舗を共に高い頻度で使い分けることを促すマルチチャネルでの消費者戦略を検討する
意義があるだろう。そこではトライアルを促すことや買い物の中で楽しい経験を積んでいけ
るチャネル作りをしていくことが重要であると考えられる。例えば，近年オンラインチャネ
ル主体の Amazon は米国にて実店舗の展開を加速させている。その背景には実店舗ならでは
の在庫の見本市や偶発的な商品との出会いを活かすといった狙いがあるとされている
(Fortune, 2017)。また，EC サイト上での購買においてもレコメンド技術の発達に伴い，単に
前回購買した商品に近い商品をレコメンドするのではなく，消費者が潜在的に欲する商品を
レコメンドすることが重要であるとして，その技術の改善が進んでいる(星野, 2017)。こうし
た中で，オンラインと実店舗が独立するのではなく，双方で補完性を創出するためには，そ
れぞれで消費者が出会う商品が異なるといったチャネル間の異質性を高めていく取り組みが
より重要になっていくと考えられる(Avery et al., 2007)。さらに，このセグメントではモバイ
ルを含むマルチメディアの利用も活発であることが示唆されており，消費者の情報感度の高
さがチャネルの使い分けにも通じていることが推察される。それゆえ，このセグメントには
積極的な情報の提示が有用であると考えられる。 
 
② オンライン購買の価格に関する実利性を活かした価格情報戦略 
もう一つのマルチチャネル購買者はオンライン購買を重視する度合いが高く，価格に関す
る実利的なベネフィットを重視することが本研究の横断面的分析により示唆された。また，
この価格重視傾向に関連して，価格感度が高い人ほどオンライン購買が増えていく傾向にあ
ることが縦断的分析でも示唆された。さらに，このような人たちは PC を多く使っており，
その要因として PC の情報操作性に優れるデバイス特性が関係すると考えられる。これらの
傾向を実務に活かすために日用消費財の買い方に着目すると，日用消費財では複数の商品カ
テゴリをまたがる同時購買やまとめ買いといった買い方が一般的であると言われている
(Melis et al., 2016)。オンライン購買を多く行う消費者の価格比較のニーズを満たすのであれ
ば，複数の商品カテゴリをまたがる同時購買やまとめ買いの際に，類似する商品の価格が容
易に参照でき，手早く買い物カートに商品を入れていけるといった比較容易性を重視した施
策が有用であると考えられる。 
 
③ オンライン購買の時間効率性を活かした商品情報戦略 
本研究では経時的にマルチチャネル購買をするようになってきた人たちは時間の余裕がな
いことが示唆された。この傾向は今後も継続し，平日は忙しく，日用消費財の買い物を休日
に行う人たちまでオンライン購買が普及していくことが考えられる。このような状況では，
モバイルを活用し，消費者により簡便な購買を促して時間効率性を上げていくことが課題で
あると考えられる。その際，顧客の“時間”の捉え方が実務上では重要であろう。奥谷(2016)
は「検討→購入→使用・消費」という購買意思決定を時間軸で捉えた場合，モバイルは必ず
しも購入時点の時間効率性にだけ寄与するものではなく，検討段階の効率性にも寄与するこ
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とを示唆している。日用消費財の購入検討は，食品カテゴリを例にあげるならば，食卓の献
立メニューを考える時にどの食材を選択していくかといった朝・昼・夜の食卓や季節，祝い
事といった“オケージョン(時や場面)”に依存するものが代表的である(朝野・山中, 2000)。こ
のような場合，例えば，消費者が献立の検討を思いついた時に，そのメニューに連動した商
品を操作の簡便なモバイルで検討でき，それを簡便に保持しておき購入につなげられるとい
った検討段階の時間効率性を上げる仕組みづくりも有用であると考えられる。 
 
 
7.3 今後の課題 
最後に本研究の今後の課題を整理する。 
 第 1 として，本研究の第 4 章では購買チャネルとメディア接点について実行動のみをデー
タとして収集して分析しているが，先行研究(Konus et al., 2008; Sands et al., 2016)と同様に態
度のデータも収集して同一対象者で実行動と態度を共に含んで分析することが望ましいと考
えられる。その際，態度と行動の一致や不一致が，どのような場合に起こるのか，また，な
ぜ起こるのかを捉えていくことは重要な課題である。マーケティングにおける消費者の購買
プロセス上の情報処理の観点では，認知的情報処理がされる場合には標準的学習階層モデル
(standard learning hierarchy)として態度は行動の先行変数として扱われるが，消費者の購買に
おいては必ずしもこの限りではなく，先に購買の行動が起きて商品を使用した後に態度が決
定される低関与階層モデル (low-involvement hierarchy)といった考え方も知られている
(Solomon, 2001; 田中, 2008)。このような中では，本研究で扱えていないブランドや店舗・EC
サイトが持つ固有の特徴を踏まえた上で議論を深めていくことも重要であると考えられる。
また，施策の観点でみると，態度と行動の一致や不一致が消費者に起きている状況下で，ど
のような人にどのようなマーケティング施策をとっていくと企業の収益に貢献しうるかを議
論していくこともマーケティング応用上は重要であると考えられる。 
第 2 は購買チャネルおよびメディアの精緻化である。本研究ではチャネルおよびメディア
の定義について，大きい括りで捉えていくことを意識した研究を行った。例えば，購買チャ
ネル側でスーパーマーケットやドラッグストア，百貨店，ホームセンターなどの「業態」を
まとめて実店舗チャネルとして扱っている。また，メディアの単位として，2.3 節で定義した
ように「デバイス」に焦点をあてて研究している。これは広義にメディア・チャネルを意図
しているものであり，購買チャネル側と粒度感を揃える意味合いであった。今後，より精緻
化するならば，購買チャネル側は「業態」，「チェーン」，「店舗」，メディア側は「コンテンツ
ジャンル」「サービス(例. Twitter，Facebook，Youtube)」といった細分化が可能であると考え
られる。 
 第 3 は長期的なデータに基づく実証分析である。消費者のオンライン購買は増加を続けて
いるが，その伸びは急激ではなく，除々に増えていることを本研究では示した。今後，より
長期的なデータを蓄積できれば，縦断的な視座に基づく消費者差異が捉えやすくなると考え
られ，本研究の手法の応用上の課題としていきたい。 
 第 4 はマルチチャネル購買者の特性についてのメカニズム的理解である。本研究では実行
動に基づいて消費者間の差異を捉えていった。一方，そこで得られた消費者間の差異にはど
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のような消費者内のメカニズムが働いているのかについては，必ずしも十分に迫りきれてい
ない。本研究で得られた示唆に基づいて，それらをより深めるための発展課題として以下を
挙げる。 
 
(1) ブランドおよび商品への真のロイヤリティ 
第 4 章の研究ではマルチチャネル購買者がブランド・店舗のリピート性向を有することを
示唆した。一方，本研究ではブランドと店舗を区別していない点に限界を抱えており，この
区別は今後の課題である。また，リピート性向は行動的な側面を問う変数項目によって操作
しており，愛情，信念を伴う「真のロイヤリティ」を捉える目的での操作は行っていない。
それゆえ，マルチチャネル購買者の行動結果には心理的ロイヤリティが伴っているのかとい
う点は今後，議論の余地がある。 
 
(2) オンラインチャネルの継続利用のための適正な価格施策 
 第 4 章の研究ではオンライン購買を多く行うが，実店舗購買が少ないマルチチャネル購買
者が存在し，この人たちは適正価格を求める傾向にあることを示唆した。一方，どのように
価格を提示すれば，よりオンラインチャネルの継続利用性が高まるかについては本研究では
扱えきれていない。特に，オンラインでの価格が実店舗での価格と差がある場合，どの程度
の値引きがオンライン購買につながるのかといった点を把握していくことは今後の課題であ
ると考えられる。 
 
(3) リスク認知 
 第 5 章の研究では希少性の高い商品やロングテイル商品のチャネル利用には消費者間差異
が生じること示唆し，この傾向には消費者のリスク認知が関係することを推察した。オンラ
イン購買には，強みである品揃えの豊富さ(Verhoef et. al., 2015)と弱みである実物が確認でき
ないことによる消費者の期待との乖離(Campo & Breugelmans, 2016)という，ベネフィットと
リスクの間でのトレードオフが発生している。消費者のリスク認知を明示的に識別し，チャ
ネル利用への影響を捉えていく点は今後の課題としたい。 
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